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Resumen

Las tecnologias y protocolos clinicos en atencién a discapacidades que reflejan limitacion motriz en miembro superior, esta-
blecen ciertos criterios asociados a lo que el paciente comunica al médico de rehabilitacion o fisioterapista, asi como lo que el
medico percibe en el desempefio de la tarea, estableciendo no solo un nivel de subjetividad en el diagndstico y limitada certeza
en el tratamiento. Los sistemas de interaccion fisica hombre robot representan una herramienta que no sélo permite establecer
métricas asociadas al desempefio del paciente, también el autoajuste de la tarea de rehabilitacién en funcidn del desempefio. En
este articulo de investigacion, se promueve el uso de interfaces hdpticas guiadas, para inducir condiciones de neurorrehabilitacion,
particularmente a pacientes que han adquirido un accidente vascular-cerebral. Se propone, que la tarea del robot-paciente, sea esta-
blecida por lugares geométricos definidos por un protocolo clinico PDMS-2. Ante la adaptabilidad requerida, dada la incertidumbre
del paciente, un control inteligente que garantiza convergencia y estabilidad en un sistema robético con el usuario en el lazo, es
implementado. Redes neuronales artificiales de segunda generacidn, transformada wavelet y filtros IIR, constituyen el esquema de
control adaptable propuesto. Se presentan dos tipos de esquemas de interaccion haptica, ambos con estimulo visual para establecer
coordinacién mano-o0jo; exploracion y guiado hépticos.

Palabras Clave: Robética médica, Control inteligente, Guiado haptico, Visualizacién virtual, Geomagic Touch.
Abstract

The technologies and clinical protocols in attention to disabilities that reflect motor limitation in the upper limb, certain criteria
associated with what the patient communicates to the rehabilitation doctor or physiotherapist, as well as what the doctor perceives in
the performance of the task, contributing not only a level of subjectivity in diagnosis and limited certainty in treatment. Human-robot
physical interaction systems represent a tool that not only allows the establishment of metrics associated with patient performance,
but also the self-adjustment of the rehabilitation task based on performance. In this research article, the use of guided haptic
interfaces is promoted to induce neurorehabilitation conditions, particularly in patients who have acquired a cerebral vascular
accident. It is proposed that the robot-patient task be established by geometric places defined by a PDMS-2 clinical protocol. Given
the required adaptability, given the uncertainty of the patient, an intelligent control that warrants convergence and stability in a
robotic system with the user in the loop, is implemented. Second generation artificial neural networks, wavelet transform and IIR
filters, constitute the proposed adaptive control scheme. Two types of haptic interaction schemes are presented, both with visual
stimulation to establish hand-eye coordination; Haptic exploration and guidance.
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1. Introduccion

De acuerdo a (Carr and Shepherd, 2003), la mayoria de las
acciones que nuestros brazos realizan, estdn directamente rela-
cionadas con la ejecucion de tareas con una o ambas manos, las
cuales tienen cierto grado de complejidad. Esto implica que ge-
neramos un movimiento de brazos para colocar nuestras manos
en la posiciéon adecuada para la manipulacién y transporte de
objetos; Pero en ocasiones estas acciones se ven limitadas por
factores como lo es un accidente cerebro vascular. De acuerdo
a la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) se entiende por
Accidente Cerebro Vascular (ACV): a “un sindrome clinico de
desarrollo rapido debido a una perturbacidon focal de la funcién
cerebral de origen vascular y de mas de 24 horas de duracién”
(Silva et al., 2006).

El ACV provoca diversos trastornos que van desde altera-
ciones de tension muscular, disminucion de la frecuencia de ac-
tivacién, una mala secuencia y coordinacién de los movimien-
tos segmentarios, es decir, la cantidad de elementos corporales
que se encuentran implicados, asi como déficit sensitivo, todo
ello influye de manera importante en el desempefio motriz en
miembro superior e inferior. Por otro lado, la debilidad mus-
cular y la alteracién del control motor van a alterar la accién
motora en funcién de la distribucion de los musculos implica-
dos (Moyano, 2010).

De acuerdo a lo anterior, un ACV puede provocar el dete-
rioro en la funcién del brazo y de la mano, de tal manera que
limita considerablemente la capacidad para realizar actividades
basicas de la vida diaria (Wu et al., 2012).

Por otro lado, tanto la funcidén de la mufieca como la de
la mano son fundamentales para realizar tareas que impliquen
movimientos finos y precisos, en tareas cotidianas. Es por ello
que uno de los objetivos de la rehabilitacion tras un ACV de-
berfa ser la recuperacién de la funcién del brazo y de la mano
ya que son esenciales para la realizacion de las actividades de
la vida diaria y por lo tanto para la independencia del paciente
(Lamas Sayans, 2015).

Con respecto a los protocolos de rehabilitaciéon en ACV, en
su mayoria estan basados en el aprendizaje motor, es decir, a los
cambios en los movimientos de un paciente que reflejan cam-
bios en la estructura y funcién del sistema nervioso. En (Cudei-
ro Mazaira et al., 2015) se muestran diferentes estudios lleva-
dos a cabo con animales, los resultados experimetnales sugie-
ren que el aprendizaje motor favorece la aparicién de dendritas,
la formacion de nuevas sinapsis, la modificacién de las sinapsis
existentes y la produccién neuroquimica, donde todos estos me-
canismos favorecen la recuperacién motora tras un ACV. Una
de las principales caracteristicas en rendimiento del aprendiza-
je motor, es que serd mayor si se practica de forma repetitiva e
intensa. Es por ello, que un sistema robdtico con movimiento
(posicion y velocidad) controlable y con capacidad de detec-
cion inteligente, puede ser un instrumento auxiliar fundamental
en fisioterapia asistida, ya que facilita la terapia basada en el
aprendizaje motor, contribuyendo a establecer condiciones de
neuro-rehabilitacion (Abdullah et al., 2011).

En la actualidad existen diversos dispositivos robdticos que
permiten realizar procesos de rehabilitacién de miembro supe-
rior o a través de él, una interfaz héptica tipo mayordomo, es
considerada como una plataforma de interaccién fisica-visual

hombre-robot; en el que el dispositivo hdptico corresponde a un
mecanismo de eslabones articulados, que a partir del movimien-
to permite el cdlculo de la fuerza de retroalimentacién que es-
timula al paciente (modelo de impedancia), quien identifica su
condicion en un ambiente virtual o real en interaccidn con obje-
tos dindmicos programados o reales, percibiendo entonces ca-
racteristicas de dureza, viscosidad, peso, e inercia (Bergamasco
and Ruffaldi, 2011). Es decir, existe una retroalimentacion sen-
sorial sobre musculos, tendones y articulaciones.

En este articulo, se presentan resultados experimentales pa-
ra un sistema HRpl aplicado a miembro superior con retroali-
mentacién visual y kinestésica basado en guiado héptico pasi-
vo; un control adaptable PID a partir de la autosintonizacién
de sus ganancias, fue implementado para compensar la dindmi-
ca de interaccién humano-robot y garantizar convergencia de
movimiento y fuerza. Para ello, en la seccién 2 se presenta al
sistema HRpl con propésitos de fisioterapia asistida con robots;
la seccion 3, considera el disefio del control adaptable basado
en redes neuronales de segunda generacién y transformada wa-
velet; la seccion 4 corresponde a la descripcion de la tarea del
sistema de interaccién basado en protocolos clinicos para ac-
ciones de entrenamiento kinestésico en miembro superior; en la
seccidn 5, se presentan los resultados experimentales, discusion
y analisis.

2. Sistema HRpl para fisioterapia asistida

2.1. Descripcion de una interfaz hdptica: Geomagic Touch

Un dispositivo héptico es una interfaz hombre-robot ins-
trumentada bidireccional, empleada por el operador humano
para interactuar activamente con un entorno virtual simulado
por computadora. El dispositivo Geomagic Touch, es una inter-
faz héptica de tipo mayordomo, el cual consta de codificadores
Opticos para posicionamiento mecdnico con propdsito de retro-
alimentacion de fuerza kinestésica (Dominguez-Ramirez et al.,
2012), la cual se puede observar en la Figura 1.

Figura 1: Dispositivo hdptico Geomagic Touch.

2.2. Interfaz hdptica activa y pasiva

Los dispositivos hapticos tienen la capacidad de operar bajo
dos diferentes métodos: guiado héptico pasivo y guiado haptico
activo. Las caracteristicas que los diferencian son las siguientes:

» Guiado hdptico activo: El operador humano, navega de
manera voluntaria en el ambiente virtual, y recibe retro-
alimentacion de fuerza kinestésica cuando acontece con-
tacto o deformacién de algiin objeto virtual. Para ello,
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un algoritmo de deteccidn de contacto o deformacion, es
evaluado instantdneamente, para calcular la magnitud y
direccion de la fuerza de retroalimentacion. De no exis-
tir contacto, el dispositivo hdptico opera como un dispo-
sitivo de medicion, es decir, este no proporciona fuerza
sobre el miembro superior del usuario que manipula el
robot (Figura 2).

= Guiado héptico pasivo: El operador humano es guiado
en una trayectoria en el espacio de trabajo del robot, y
generalmente es asociada a un protocolo clinico como
el PDMS-2, con la posibilidad de perturbar instantdnea-
mente (dadas las propiedades mecdnicas del dispositivo
haptico: baja o nula friccién articular e inercia). La tarea
es declarada como un principio de neurorehabilitacion, a
partir de informacién kinestésica remitida al cerebro hu-
mano (plasticidad cerebral) logrando mejorar el desem-
pefio a medida que se extiende el entrenamiento. Métri-
cas de desempefio y mejora, son descritas por: error de
convergencia, energia invertida en la interaccion, y esta-
bilidad del sistema integral humano-robot.

En la Figura 2 se presenta una descripciéon de los subsis-
temas de la interfaz Geomagic Touch en una tarea de guiado
haptico activo, con el siguiente flujo de sefiales: 1) deteccién
de desplazamiento articular en el dispositivo, los codificadores
opticos caracterizan las evoluciones articulares a partir de los
cambios inducidos en el espacio operacional cartesiano, 2) el
algoritmo evalia a la posicion cartesiana (empleando el modelo
cinematico directo de posicién y velocidad) y su condicién con
relacidén al objeto virtual, 3) se determina la deteccién de coli-
sién (geometria del entorno) y se determina el punto de contac-
to con la superficie, ante la presencia de contacto es calculada
la fuerza de reaccion virtual a partir de algin método, 4) dicha
fuerza es premultiplicada por el transpuesto de la matriz Jaco-
biana analitica del dispositivo héptico , y 5) definir al vector de
pares generalizados a considerar en los actuadores para recrear
la fuerza de reaccién en el efector final. En la Figura 3, se re-
presenta una tarea de exploracion héptica, en el que acontence
una navegacion aleatoria, conducida por el usuario, adquirien-
do un estimulo kienstésico durante el contacto con una esfera
virtual. En la Figura 4 se presenta una descripcion de la tarea
de guiado hdptico pasivo sobre el Geomagic Touch, se puede
observar que la etapa 1) y 2) corresponde al mismo funciona-
miento del esquema anterior (Figura 2), en 3) se obtiene el error
de posicién, 4) representa el bloque de control adaptable para
el seguimiento de trayectoria deseada, 5) definir al vector de
pares generalizados a considerar en los actuadores para recrear
la fuerza de reaccién en el efector final, 6) se genera la rende-
rizacion del efector final sobre el ambiente virtual, lo que da
al usuario estimulo visual de la trayectoria de seguimiento pro-
puesta en tiempo real.

2.3.  Guiado hdptico con estimulo visual

Con fines de crear una plataforma de rehabilitacidn, se pre-
senta el disefio e implementacién de una etapa de entrenamien-
to al usuario, la cual consiste en mostrar dentro del ambiente
un renderizado de una trayectoria que el operador humano de-
berd seguir, utilizando guiado héptico activo, posterior a esto,
se implementa una estrategia de control para seguimiento de

trayectoria con el operado humano en el lazo, de esta mane-
ra el usuario tendrd retroalimentacién kinestésica y visual, lo
que dard conocimiento y comprension del sentido de posicio-
namiento e inmersién dentro de un ambiente virtual 3D.

2.3.1.

Con el objetivo de satisfacer un estimulo visual en el usua-
rio, se genera un ambiente virtual sobre CHAI3D, el cual tiene
como principal caracteristica, visualizar en tiempo real el mo-
vimiento del efector final del dispositivo hédptico en el espacio
de trabajo, la tarea disefiada para esta seccidn se refiere a la im-
plementacién de guiado héptico activo y pasivo por parte del
usuario, es decir, con la ayuda del ambiente virtual el operador
humano tiene la labor de realizar seguimiento de la trayectoria
deseada (circunferencia con linea amarilla) de manera activa,
ver Figura 5.

Diseiio ambiente virtual

3. Control adaptable basado en un PID Wavenet

3.1.  Control inteligente en plataformas de rehabilitacion

En tareas de neuro-rehabilitacién asistida, la configuracién
de una plataforma para interaccion fisica hombre (paciente)-
robot (dispositivo haptico), puede ser de dos tipos: i) Interfaz
héptica pasiva (guiado héptico) e ii) Interfaz héaptica activa (ex-
ploracién en ambientes virtuales o reales dindmicos deforma-
bles). Los protocolos clinicos de acuerdo a la discapacidad del
paciente, constituyen la tarea de interaccién. La adaptabilidad
asume un cambio en las ganancias del control para guiado o
para exploracién hépticos, lo que atenda los efectos de la incer-
tidumbre asociada al usuario (paciente); para ello, las técnicas
de control inteligente basadas en redes neuronales artificiales y
transformada wavelet son propuestas. En este articulo de inves-
tigacion se pretende difundir la posibilidad de emplear a este ti-
po de plataformas robéticas en tareas de fisioterapia asistida. En
las siguientes secciones se describen los elementos que consti-
tuyen a cada tipo de plataforma para interaccion héptica.

3.2.  Control PID Wavenet

El control PID wavenet estd conformado por tres bloques
funcionales principales: el controlador PID, la red neuronal wa-
venet y el algoritmo de sintonizacion. El controlador PID es un
PID discreto que genera la sefial de control que lleva la planta
hasta la referencia, y reduce el efecto de perturbaciones en el
ciclo de control principal. La red neuronal wavenet se encarga
de aproximar localmente el comportamiento de la planta des-
conocida, y genera una sefal de estimacion de la salida de la
planta. El algoritmo de sintonizacién, a través de un algoritmo
de minimizacién del error, calcula los nuevos valores para las
ganancias del controlador y los pardmetros de la red neuronal
(Ramos-Velasco et al., 2016), (Ramirez-Zamora et al., 2015),
(Ramirez-Zamora, 2014).

Un control PID clésico actia sobre la sefial de error e
aplicando tres acciones correctivas diferentes para generar una
seflal de control, como se muestra en la ecuacién 1,

de(1)

uc(k) = kpe(t) + k; f e(t)dt + kp 0
0

donde kp, k; y kp son las ganancias proporcional, integral y de-
rivativa, respectivamente. El término integral tiende a capturar
la informacién de baja frecuencia y afecta el error en estado
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Figura 2: Interfaz héptica activa para navegacion en un ambiente virtual.

Figura 3: Plataforma de entrenamiento héptico: Guiado hdptico activo.

Figura 4: Interfaz héptica pasiva para entrenamiento kinestésico basado en guiado héptico.
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estacionario, mientras que el término derivativo responde a la
informacién de alta frecuencia y afecta el estado transitorio de
la sefial de salida de la planta. En el caso del tiempo discreto, la
ley de control PID se expresa como:

k

ue(k) = kpe(k) + ki )" e(k) + kple(k) — etk = D] (2)
i=0

#7 DCAC - CONTROL DE FUERZA - o x

Figura 5: Ambiente virtual generado en CHAI3D.

La expresion integral de la ley de control del PID discreto
se escribe como:

Auc(k) = uc(k) — uc(k = 1) (€)

Sustituyendo 2 en 3 se obtiene

k
Au(k) =kpe(k) + k; Z e(k) + kple(k) — e(k — 1)]-
i=0
k
kpe(k — 1)+k; Z e(k — 1) + kple(k — 1) — e(k — 2)]
i=0

Auc(k) =kple(k) — e(k — 1)] + kje(k)+

“4)
kple(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)]

Finalmente

uc(k) =u.(k — 1) + kple(k) — e(k — 1)] + kre(k)+

&)
kple(k) —2e(k — 1) + e(k — 2)]

Donde la ecuacién 5 corresponde a la ley de control PID en
tiempo discreto.

3.2.1.  Esquema de identificacion wavenet y sintonizacion del
PID

El esquema de identificacién wavenet y sintonizacién se
muestra en la Figura 6. En €l se pueden identificar las tres eta-
pas que manipulan la salida del sistema dindmico MIMO no

lineal: identificacién, autosintonizacién y control PID.

l r(k)

Sensor

vref (k) e(k) Discrete u(k) HRpl (k) R
| Controller Human - CyberForce| =
3

) 4

+

kp | ka ki X

e(k) Jy

y(k)
Auto-tuning f“(k) Identification

gains ¢ [ (WAVENET)

v(k) r /

Figura 6: Diagrama a bloques del controlador PID auto-sintonizable.

El proceso de identificacion se hace mediante una red neu-
ronal de base radial en la que las funciones de activacién ¥ (1)
son funciones wavelets hijas y;(;) del tipo RASP1, la seleccién
de dicha wavelet se debe principalmente a la sencillez para ser
programada. Ademas, cuenta en cascada con p filtros IIR que
tienen como funcién filtrar (podar) las neuronas que tienen po-
ca contribucién en el proceso de identificacién, permitiendo con
esto reducir el niimero de iteraciones en el proceso de aprendi-
zaje (Haykin, 2004).

En el caso de una red neuronal multivariable, se propone:

= ( 20w =52 )" Ja ©)

donde ay; es la j-ésima variable de escala, que permite dilata-
ciones y contracciones, by ; es el (I, j)-ésimo elemento de tras-
lacién, que permite desplazamientos en el instante k. La repre-
sentacion matemadtica de la wavelet RASP1 estd dada por (Dau-
bechies, 1992):

-
—_ 7
(T2 +1)? ™
donde su derivada parcial con respecto a b es:
1372-1
- 8
a(t?+1)3 ®)

La i-ésima sefial de aproximacion de la wavenet con filtro IIR
yi(k) puede ser calculada como:

P M N
9y = 3" cizith = Dup(k) + Y di itk = jv(k)  (9)
j=1

g=1 1=0
donde .
7i(k) = > win(k) (10)
=1

L es el nimero de wavelets hijas, w;; son los pesos de cada
neurona en la wavenet, ¢;; y d; j son los coeficientes de adelan-
to y atraso del filtro IIR, respectivamente. M y N representan
el ndmero de los coeficientes de adelanto y atraso del mismo
filtro, respectivamente. Los pardmetros de la wavenet son opti-
mizados por medio de un algoritmo de aprendizaje basado en
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minimos cuadrados medios (LMS), tras minimizar las funcio-
nes de costo de E , definidas como:
T
E=|E E - E E, | (11)
para el caso particular de la i-ésima salida se tiene que E; estd
dado por:

T
E; = % > et (12)
k=1

donde el error de estimacion e;(k) se define como la diferencia
entre la salida de la wavenet con filtro IIR y;(k) y la salida real
del sistema y;(k), es decir:

ei(k) = yi(k) = yi(k) (13)

Para minimizar E se aplica el método del decenso mds pro-
nunciado (steepest decent), para el cual se requiere el cdlculo

. . OE_ _O0E _OE__9E_ _OE .
de los gradle.nteg. AW FBE° IWE° 3CH° b Para ac.tuah
zar los cambios incrementales de cada pardmetro en particular
y que para cada coeficiente se define como el negativo de sus

gradientes:

OE

AW =~ (14)
AAGK) = -%‘fk) (15)
AB(k) = —az—lz‘k) (16)
AC(K) = -%fk) (17)
AD(K) = -83—'(*3@ (18)

Asi cada coeficiente de la red wavenet es actualizado en con-
cordancia con las siguientes reglas:

Wk + 1) = W(k) + pwAW(K) (19)
Ak +1) = Adk) + uaAA(K) (20)
B(k + 1) = B(k) + ugAB(k) Q1)
C(k + 1) = C(k) + ucAC(Kk) (22)
D(k + 1) = D(k) + upAD(K) (23)

Los sistemas dindmicos MIMO no lineles pueden ser des-
critos por las siguientes ecuaciones de estado discretas (Levin
and Narendra, 1993):

x(k+1) f1x(k), u(k), k] (24)
y(k) glx(k), k] (25)

dondex e R",u,y e R’y

f:R"XR?
g R"

— R” (26)
— R? Q7

son funciones no lineales que se asumen desconocidas. La en-
trada u(k) y la salida del sistema y(k) corresponden a las sefiales
disponibles. Si el sistema es linealizado alrededor del punto de
equilibrio y es observable, existe una representacién entrada-
salida del mismo sistema dada por (Levin and Narendra, 1993):

yk+1) = BIY(K),Uk)] (28)
donde

Yk = [yoyk-1), -, ylk—n+1)] (29)

Uk) = wkak-1), ---, utk—n+1)] (30)

En otras palabras, existe una funcién 8 que mapea a la salida
y(k), la entrada u(k) y sus n — 1 valores pasados en y(k + 1). Un
modelo alternativo de una planta desconocida que puede sim-
plificar el algoritmo de control es el siguiente:

y(k + 1) = ©[Y(k), U] + T[Y(k), UK)] - (k) 3D

si los términos @ y I' son exactamente conocidos, la sefial de
control u(k) para obtener la salida deseada y,,((k + 1) es:

u(k) = T [Y(0), U,k + 1) = O[Y(K), UK (32)

Sin embargo, los términos @ y I" son desconocidos. Por lo tan-
to, se utiliza una red neuronal wavenet con filtro IIR en cascada
para poder aproximar las dindmicas del sistema como sigue:

§(k + 1) = dy(k), @p] + [Ty (k), Or] - u(k) (33)

comparando la expresion anterior (33) con la salida estimada de
la wavenet con filtro IIR (9) se obtiene

di[y(k), Op]

N
D di stk = vk) (34)

—_

~

M
D curzitk = iy (35)

=0

Lo ly(k),Or] =

DM~ 2D

zi(k) wipi(k) (36)

donde &; representa la i-ésima componente de ®, mientra que
lA"i,q es el (i, q) elemento de la matriz . Por lo tanto, si ambas
nolinealidades @ y I' son estimadas por las dos funciones de
la wavenet @ y I" con pardmetros ajustables ®g y Or respec-
tivamente, la sefial de control del PID que sigue la referencia
deseada y,, ;(k) puede ser calculada como (Astrom and Witten-
mark, 2013; Kuo, 1995; Ogata, 1995):

us(k) + kp, (k)£ (k) = £ (k = 1)]+
ki, (k)& (k) + ka, (K)[£x(k) — 2e5(k — 1)+
er(k —2)] (37

Uk +1) =

donde k,_(k), ki, (k) y kg, (k) son las ganancias proporcional, in-
tegral y derivativa del o-ésimo controlador PID, u, (k) es la o-
ésima entrada de la planta en el instante k, y

E(k) = Yref, (k) = yor (k) (38)

donde o =1,2,3, ..., p.
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3.2.2. Auto-sintonizacion

Como las ganancias de los controladores k,_ (k), k; (k) y
kq, (k) fueron consideradas en la funcién de costo E pueden ser
actualizadas de la siguiente forma

kp[r (k) = kp(,(k - 1) + ﬂpe(r(k)fi,q(k)[go'(k) - 80—(k - 1)]
ki, (k) = ki (k=1)+ pies ()4 (K)ey (k)
ka, (k) = kg, (k= 1) + paes (T 4 (k)

[0 (k) = 285(k — 1) + £, (k = 2)]

donde ' iq(k) es el elemento (i, g) de la matriz [" de la identifi-
cacion del sistema descrita por (35). Las constantes u son las
tazas de aprendizaje de las ganancias del controlador PID.

4. Tarea de fisioterapia robética

4.1. Protocolos de rehabilitacion de miembro superior

Dentro del area de la rehabilitacion, existe una gama de pro-
tocolos de rehabilitacién enfocados a la resolucién de diferentes
problemdticas, las cuales pueden ser originadas por un acciden-
te cerebro vascular o como método para evaluar las capacidades
motoras a temprana edad, a continuacion se presenta una breve
descripcién de protocolos clinicos de evaluacion para la reha-
bilitacién fisica en miembro superior, los cuales se proponen
como herramientas de evaluacion en este trabajo de investiga-
cién.

PDMS-2: Peabody Developmental Motor Scales: Es un
test estandarizado (validez y fiabilidad), de administracién in-
dividual que mide las habilidades motoras finas y gruesas, es la
primera evaluacién estandarizada en proporcionar puntuaciones
de la motricidad gruesa y fina por separado, donde el objetivo
principal de los creadores es mejorar la evaluacion y programa-
cién del desarrollo motor para “nifios jévenes con discapacida-
des” (Guerrero-Sanchez, 2017).

La tarea de movimiento para una interfaz haptica pasiva,
consiste en implementar una técnica de control inteligente en
lazo cerrado con el dispositivo héptico y el humano (pacien-
te) en el lazo; y cuya consigna de movimiento corresponde a
las trayectorias representativas del protocolo clinico PDMS-2.
Con el propdsito de esquematizar y evaluar la propuesta, se es-
tablece como referencia de estudio el lugar geométrico de una
circunferencia.

4.2.  Planificacion de movimiento

La tarea Tpy(f), como consigna de movimiento aplicada al
dispositivo hdptico, la cual corresponde al lugar geométrico de
una circunferencia (Ecuacién 39), con un tiempo de duracién
Tcr = 2m/w; con w como la velocidad angular, r el radio,
[X., Y., Z.] el centro de la circunferencia y un tiempo de con-
vergencia ¢ en cada iteracion de la ejecucién de la aplicacion.

Xd(t) X(r
Y1) | =| Y+ rcos(wt)
Zy(1) Z. + rsin(wt)

(39)

5. Experimentos

5.1.  Resultados

En esta seccién se describe la implementacién de una pla-
taforma de entrenamiento hdptica, la cual consiste en evaluar
la integracién de la plataforma (figura 7), evaluacién de con-
vergencia de posicion a partir de planificacién de movimiento,
utilizando como ley de control el PID Wavenet, ademads, contar

con retroalimentacion visual en toda la ejecucion de la tarea.

Figura 7: Plataforma de entrenamiento haptico.

En la Figura 8 se presenta la trayectoria generada después
de realizar la tarea con el control PID Wavenet, donde la linea
negra representa la trayectoria de posicion deseada y la linea
roja la trayectoria de posicion real, generada por el dispositivo
haptico.

Trayectoria en el espacio de trabajo

Figura 8: Trayectoria en el espacio de trabajo.

La Figura 9 corresponde a la identificacion del sistema por
medio de la red neuronal implementada, se puede observar una
identificacion que corresponde a la salida real de la planta en la
tarea de seguimiento, para corroborar la efectividad de la iden-
tificacion, en la Figura 10 se aprecia el error de estimacién de
la senal identificada, el cual tiende a cero.
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los valores de referencia de cada pardmetro cambian dada la

ldentificacion Real
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Figura 12: Pardmetros A y las columnas de la matriz B de la red neuronal.
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Figura 13: Columnas de la matriz C de los filtros.
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Figura 11: Evolucion de los pesos de la red neuronal, donde wy, wy y w3 son la

primera, segunda y tercera columna de la matriz w, respectivamente. Figura 14: Columnas de la matriz D de los filtros.

En la Figura 15 se observan las posiciones operacionales
deseadas contra las posiciones operaciones reales x, y y z res-
pectivamente, se puede apreciar como éstas son alcanzadas por

En las Figuras 11, 12, 13 y 14 se presenta el comportamien-
to evolutivo de los pardmetros de la red neuronal, donde se pue-
de apreciar, de acuerdo al instante de ejecucién de la tarea, que
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el robot. En la Figura 16 se aprecian los errores de seguimiento desarrollo de la tarea, se observan ajustes en las ganancias del
de posicién operacional. controlador, con el fin de compensar los efectos tribolégicos
mencionados y garantizar convergencia de posicion.
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Figura 15: Posiciones de cada una de las coordenadas cartesianas.

Figura 18: Ganancias del controlador PID para la segunda articulacién.
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Figura 19: Ganancias del controlador PID para la tercera articulacion.
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Las Figuras 17, 18 y 19 muestran la evolucién de las ga-
nancias del controlador PID wavenet, de acuerdo a la zona de
operacion del dispositivo en su espacio de trabajo y a las in-
certidumbres generadas por el usuario en lazo de control en el Figura 20: Energia.
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6. Conclusiones

Los sistemas de interaccion hombre-robot, pueden ser em-
pleados como plataformas para diagnéstico y rehabilitacion
fisica; asi como neurorehabilitacién. Los protocolos clinicos
asocian la consigna de movimiento y fuerza que los robots de-
ben aplicar al humano (paciente) de acuerdo a los limites de
operacion tanto del usuario como del robot. La dindmica de
contacto hombre-robot, para el sistema haptico, representa mo-
dificacion a las fuerzas inerciales, gravitacionales y triboldgicas
(friccion y vibraciones mecdnicas); lo que constituye incerti-
dumbre en la cooperacidon dado que el operador humano res-
ponde de manera distinta en distintos eventos experimentales.
Por lo que las estrategias de control de robot, son notablemen-
te insuficientes con sistemas de estabilizacion clasica (control
PID convencional), o bien controles no lineales robustos que
no experimentan cambios en las ganancias de control en fun-
cién de la dindmica de interaccién. En este trabajo de investi-
gacion, se propone la implementacién de un control adaptable
basado en la estimacion de la dindmica de salida a partir de una
red neuronal de base radial con funciones de activacién wavelet
y evaluado en un dispositivo mayordomo de altas prestaciones
tecnoldgicas (Geomagic Touch) con el operador humano en el
lazo. El desempefio es notable, al verificar el flujo de energia en
la interaccién, bajo pruebas experimentales se puede observar
que existe convergencia de posicion en el lazo de control con el
operador humano, otro factor importante es que a pesar de tener
incertidumbre generada por el operador humano el controlador
sigue manteniendo el seguimiento de trayectoria.
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