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HACIA EL AGARRE DE OBJETOS UTILIZANDO APRENDIZAJE
ROBOTICO POR IMITACION Y DATOS DE FUERZA
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RESUMEN
En este articulo se trata el agarre de objetos en roboética. Especificamente, agarres de precision y la fuerza
requerida en los puntos de contacto entre la mano y el objeto para realizar una buena sujecién. Se propone ad-
quirir los datos de sensores de fuerza utilizando un guante de datos y codificAndolos mediante aprendizaje por
imitacidn. Se utilizan imagenes RGB y de profundidad para determinar la ubicacién y orientacion de los objetos.
Se prueban varias configuraciones mano-objeto en simulacién, comparando la calidad del agarre al utilizar las
fuerzas maximas, minimasy promedio truncado. La variacion de la calidad obtenida es pequefia y en algunos casos
despreciable, permitiendo concluir que al seleccionar siempre las fuerzas maximas, se obtiene un agarre que se
ajusta bien a multiples configuraciones. Ademas, se presenta un sistema de adquisicién de datos de fuerza de bajo
costo y una etapa de procesamiento de imagenes que permite determinar la ubicacién y orientacién de los objetos.

PALABRAS CLAVE: agarre; robética; aprendizaje por imitacion; programacion por demostracion; fuerza;
procesamiento de imagenes.

TOWARDS OBJECT GRASPING USING LEARNING BY IMITATION
AND STRENGTH DATA

ABSTRACT

This article deals with robotic object grasping. Specifically, precision grasps and the strength required in the
contact points between the hand and the object to obtain a good grip. We propose to acquire the data of force sensors us-
ing a data glove and learning by imitation to encode it. RGB and depth images are used to determine objects location and
orientation. Several hand-object configurations are simulated, comparing the grasp quality when maximum, minimum
and truncated mean are used. The variation of grasp quality obtained is small and in some cases negligible, so we can
conclude that by selecting the maximum grasping strength, we achieve a well-adjusted grasp to multiple configurations.
Besides, we present a low cost strength acquisition system and an image processing stage which allows calculating the
location and orientation of an object.

KEYWORDS: Grasping; Robotics; Learning by Imitation; Programming by Demonstration; Strength; Image

Processing.
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Hacia EL AGARRE DE OBJETOS UTILIZANDO APRENDIZAJE ROBOTICO POR IMITACION Y DATOS DE FUERZA.

RUMO AO ADERENCIA DE OBJETOS UTILIZANDO
APRENDIZAGEM ROBOTICA POR IMITACAO E DADOS DE FORCA

RESUMO

Em este artigo, se fala sobre os objetos de aderéncia em robética é. Especificamente, apertos de precisao
e a for¢a necessaria nos pontos de contato entre a mao e o objeto para um ajuste perfeito. Propde-se a aquisicao
de dados de sensores de forca, usando uma luva de dados e codificando-os por aprendizagem de imita¢do. Sao
utilizadas imagens RGB e de profundidade para determinar a localizagdo e a orientagdo de objetos. Sao testadas
varias configuragdes de mao-objeto em simulagao através da comparagdo da qualidade de aderéncia ao usar a forga
méxima, média, e minimo. A variacdo na qualidade obtida é pequena e, em alguns casos negligenciavel, levando
a conclusdo de que selecionando sempre as for¢as maximas, é obtido um aperto que se encaixa bem com varias
configuracdes. Além disso, um sistema de aquisicdo de dados de for¢a de baixo custo e uma etapa de processamento

de imagem para determinar a posi¢do e orientagdo de objetos.

PALAVRAS-CHAVE: Pegar; Robética; A aprendizagem por imitacdo; A programacgio por demonstragao;

Forca; Processamento de imagens.

1. INTRODUCCION

Mientras que los robots industriales de hoy en
dia son capaces de resolver tareas especificas en am-
bientes conocidos, los robots que comparten su espacio
de trabajo con los seres humanos tienen que trabajar en
ambientes dindmicos que estan disefiados paralas nece-
sidades humanas. Deben interactuar directamente con
los seres humanos y tener la capacidad de realizar una
gran variedad de tareas complejas. Ademas, ser lo sufi-
cientemente flexibles como para adaptarse facilmente
anuevas tareas y a cambios inesperados en el entorno.

Reprogramar al robot para cada situaciéon dife-
rente es muy complejo, por lo que es importante para el
area de investigacion, desarrollar formas intuitivas de
ensefiarle (Grave, Stuckler, Behnke, 2010). Ello permitiria
una mejora continua de las habilidades del robot para que
pueda adaptarse facilmente a nuevas situaciones. Una de
las habilidades que debe ser perfeccionada en un robot
esladeinteractuar, por medio del agarre, con los objetos
que estan a su alrededor, debido a que se trata de una
habilidad elemental para la interaccién humano-robot.
Las técnicas de entrenamiento para que el robot realice
tareas complejas deben ser accesibles para cualquier per-
sona, lo cual puede lograrse por medio del aprendizaje
por imitacién, también conocido como programacién por
demostracién, donde una persona que no es experta en el
tema puede ensefiar habilidades complejas al robot, como
las técnicas desarrolladas por Do, Asfour, y Dillmann
(2011) y Kormusheyv, Calinon, y Caldwell (2011).

La adquisicion de habilidades nuevas de agarre
juega un papel esencial, para permitir que los robots
humanoides puedan interactuar plenamente con el
medio ambiente y el ser humano. Teniendo en cuenta
la variedad y las diferentes maneras en que un objeto
puede ser tratado, un simple cierre de la mano es insu-
ficiente, debe realizarse una proyeccién completa de los
posibles agarres asociados con cada objeto. Con el fin
de iniciar este proceso, el aprendizaje por imitacién es
una alternativa rapida en términos de adquisicién de
nuevas habilidades.

Siun sistemaroboético puede aprender arealizar
una tarea de manipulacién, mediante la observacion
de un maestro humano, el costo de la programacién
de sistemas flexibles y adaptables se puede reducir
considerablemente (Bernardin, et al., 2005). Para ello,
el robot debe ser capaz de observar una demostraciéon
y deducir de ella una descripcion simbdlica de lo que se
ha hecho. Esta representacion de alto nivel puede ser
utilizada para generar un plan de ejecucién robusta, aun
cuando las condiciones ambientales cambien.

Por otra parte, si una habilidad de agarre que es
aprendida por el robot esta basada en datos de movimien-
to, las restricciones de las tareas cinematicas pueden ser
extraidas de una serie de demostraciones que permiten su
reproduccion en objetos similares. Sin embargo, al aplicar
la habilidad que fue aprendida por el robot en objetos de
un tamafio o rigidez diferente, las fuerzas de interaccion
que resultarian podrian dafiar la mano robdtica o el obje-
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to. Tales dafios pueden evitarse considerando también la
informacion de fuerza en el proceso de aprendizaje.

La metodologia que se propone presenta los
siguientes pasos: primero, la captura de la fuerza ejer-
cida en la yema de los dedos debido al contacto con el
objeto sujetado. Para esto, se construy6 un guante de
datos con sensores de fuerza en cada uno de los cinco
dedos. Segundo, los perfiles de fuerza se codifican
con la técnica de aprendizaje por imitaciéon llamada
primitivas de movimiento dindmico (DMP por sus si-
glas en inglés), disminuyendo la cantidad de memoria
necesaria. Tercero, la reconstruccion (decodificacion)
de la sefial sirve como entrada a la etapa de simulacién
de la sujecion en MatLab, donde se realizaron medidas
de la calidad del agarre en diferentes configuraciones.

Adicionalmente, se muestran las etapas de pro-
cesamiento de imagenes que permiten determinar la
orientacion en el espacio de los objetos que se usaron
durante la captura de fuerza.

El resto de este documento tiene la siguiente
estructura: en la Seccién 2 se presentan trabajos
relacionados. En la Seccién 3 se presenta la técnica
propuesta, dividida en adquisicién de los datos y teoria
e implementacién de la técnica de programacién por
demostracion utilizada. Por dltimo se presentan los
resultados y las conclusiones.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Una de las técnicas de aprendizaje por imitacién
es las primitivas de movimiento dindmico (DMP), que
permiten codificar los movimientos de trayectorias es-
pecificas del robot. En el caso de un movimiento discreto
(punto a punto), cada grado de libertad del robot (DoF
por sus siglas en inglés), se describe por un sistema de
ecuaciones diferenciales nolineales (Kormushev, Calinon,
Caldwell, 2011). Una de las propiedades de DMP es la
habilidad integrada de reaccionar a perturbaciones, sin
introducir discontinuidades en el movimiento resultante.
Ademas, DMP no es directamente dependiente del tiempo,
por lo que es facil detener la ejecucién del movimiento,
sin tener en cuenta su evolucién de forma extensiva.

Las DMPs pueden ser extendidas para incluir
la capacidad de evitar obstaculos, cambiando de una
primitiva a otra, mediante retroalimentacion sensorial
(Forte, Ude, Gams, 2011), o creando posiciones objetivo

virtuales, utilizando campos potenciales (Tan, et al.,
2011). Nemecy Ude (2012) proponen realizar acciones
secuenciales, asegurando que las primitivas de movi-
miento consecutivas se unan en forma continua.

Ademads de replicar los movimientos o acciones
aprendidas, utilizando una reconstruccién probabilis-
tica basada en regresion de procesos gaussianos (GPR
por sus siglas en inglés), pueden crearse acciones para
situaciones que el robot no ha encontrado anteriormen-
te, lo cual se presenta tanto en simulacién como en ex-
perimentos reales de alcanzar posiciones, tomar objetos
y lanzar esferas (Ude, et al., 2010; Forte, et al., 2012).

Un factor importante para las técnicas de apren-
dizaje por imitacion es el método de adquisicion de los
datos de la demostracion. Como lo menciona Billard, et al.
(2007), inicialmente se utilizaba teleoperacion, siendo re-
emplazada progresivamente por la ensefianza cinestésica
(guiando las partes del robot mediante movimiento de su
propio cuerpo), e interfaces como guantes de datos, visiéon
y sensores de distancia basados en laser.

Se hadifundido de manera amplia el aprendizaje
robdtico por imitacién utilizando imagenes como datos
de entrada (Azad, Asfour, Dillmann, 2007; Ledn, et al.,
2011). Se pueden utilizar imagenes 2D, las cuales pro-
veen informaciéon plana de la escena, e imagenes 3D, que
contienen datos de profundidad. Desde el punto de vista
de la ingenieria, las camaras de video 2D presentan
bajos costos, no son invasivas y proveen gran cantidad
de informacién. Son especialmente tutiles cuando se
combinan con informacién del entorno o datos de pro-
fundidad (imagenes 3D) (Lopesy Santos-Victor, 2003).

En el pasado, los sensores que proveian iméagenes
3D eran de dificil adquisicién, dada su poca disponibili-
dad y altos precios. En Noviembre de 2010, Microsoft
lanza el sensor Kinect, con la capacidad de producir
flujos de imagenes RGB y de profundidad a un precio
mucho menor a los sensores de rango tradicionales. Las
imagenes de profundidad se obtienen de una cdAmara de
tiempo de vuelo, que mide la distancia de cualquier punto
desde el sensor. Una matriz de luz en el infrarrojo cercano
se proyecta a través de la escena, y el sensor calcula el
tiempo de vuelo que le toma, a cada punto de la matriz
de luz generada, reflejarse desde el objeto (Kar, 2010).

Se pueden encontrar desarrollos en diversas areas
utilizando el sensor Kinect, entre éstos seguimiento en
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3D delas articulaciones del esqueleto humano, o partes
de éste (Kar, 2010; Oikonomidis, Kyriazis, Argyros,
2011). También se ha utilizado para reconocer gestos
conlamano (Fratiy Prattichizzo, 2011), como sensor de
contacto (Wilson, 2010) y como sensor de navegacion y
prevencion de obstaculos (Fialay Ufkes, 2011). Ademas,
ha permitido la creacién de interfaces de interaccién
humano-mdaquina mas naturales (Villaroman, Rowe,
Swan, 2011),alavez que se presenta como una potencial
tecnologia para la educacioén interactiva (Hsu, 2011).

En cuanto a aprendizaje por imitacién utilizando
informacion de fuerza, se encuentran trabajos como Sch-
midts, Lee,y Peer (2011), donde se utiliza un dispositivo de
capturade movimientosy fuerzas enlamano paraagarrar
un objeto simulado en un entorno virtual, a diferencia del
trabajo que se propone en este documento, donde el agarre
se realiza sobre un objeto real. En Rozo, Jiménez, y Torras
(2010) y Rozo, Jiménez, y Torras (2011), se utiliza un dis-
positivo haptico para ensefiar al robotla tarea, mientras el
robotlee continuamente lainformacion de fuerzas/torques
relativasalaactividad. En el trabajo de Kormushev, Calinon,
y Caldwell (2011), se utiliza tanto el dispositivo haptico
para el aprendizaje de los perfiles de fuerza, como una
ensefianza cinestésica paralos perfiles de movimiento. En
dichos trabajos, la fuerza no la realiza el instructor sobre
el objeto directamente, como en el propuesto aqui, donde
un guante de datos se utiliza para realizar el agarre, y la
informacion obtenida se utiliza para la programacién por
demostracién del robot.

3. TECNICA PROPUESTA

Como ya se menciond, la técnica que se propone
(Figura 1) inicia con la captura de la fuerza ejercida en
la yema de los dedos debido al contacto con el objeto
sujetado. Para esto, se construy6 un guante de datos
con sensores de fuerza en cada uno de los cinco dedos.

La informacién obtenida durante la adquisicién
se codifica con la técnica de aprendizaje por imitacion
llamada DMP, permitiendo pasar de 600 datos en me-
moria a s6lo 20. La reconstruccidn (decodificaciéon) de
la sefial se utiliza como entrada a la etapa de simula-
cién en MatLab, donde se mide la calidad del agarre en
diferentes configuraciones, cuando se varia la fuerza
ejercida por los dedos sobre el objeto.

Adicionalmente, se presentan las etapas para
el calculo de la orientacién de los objetos usados du-

Figura 1. Técnica propuesta

l Adquisicion de datos Simulacion MatLab T
L S 2= 0B (g -y)=2) +f(x), p

e 1 -

"
_mn
=" o *

- i—} V) = exp(-lyx =),
Codificacion DMP

Reconstruccion

rante los experimentos, utilizando iméagenes de color
y profundidad.

3.1. Adquisicién de los datos

Esta seccidn se encuentra dividida en: datos
de fuerza, adquiridos utilizando el guante de datos
construido con los sensores ubicados en las yemas de
los dedos, y datos de orientacion de los objetos, donde
se describen las etapas de procesamiento de imagenes
que permiten determinar dos dngulos de orientacion
de tres objetos diferentes en el espacio.

3.1.1. Datos de fuerza

El guante de datos consta de sensores de fuerza en
la yema de los dedos, los cuales fueron preseleccionados
segun la disponibilidad. La seleccién final se realiz6 segtin
criterios como el area de sensado, la sensibilidad, y el
precio, como se observa en la Tabla 1. Se eligi6 el sensor
FSR (Force Sensitive Resistor) de 0,5”, cuyo rango de fuerza
permite lalectura de datos entre 0 y 100 1b, y se propuso la
manipulacién de objetos con pesos en el rango estipulado.

Existen dos tipos de agarre: a) de fuerza, donde
se utiliza la palma de la mano y el cierre de los dedos
parasujetar el objeto y, b) de precisién, donde el agarre
serealiza utilizando las yemas de los dedos. Se escogi6
este Ultimo como el tipo de sujecioén arealizar, ya que es
el tipo de prensiéon mas comun en tareas de ensamble,
en las que se pretende realizar desarrollos posteriores
al trabajo presentado. Ademas, se defini6 el uso de cinco
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sensores, ubicados en la punta de los dedos (Figura 2).

Las sefiales de los sensores de fuerza se acon-
dicionan con un divisor de voltaje que lo protege de
sobrecorrientes (Figura 3).

Para la adquisicion de los datos se utiliza una
tarjeta National Instruments NI-USB 6008.

3.1.2. Datos de orientacion de los objetos

Los objetos seleccionados para el agarre son
una esfera, un cubo y un cilindro. Para determinar la
orientacion de los objetos, se utiliz6 el sensor Kinect de
Microsoft, el cual consta de una cAmara RGB con reso-
lucion 640 x 480 y una camara de profundidad basada
eninfrarrojo, obteniendo imagenes como las mostradas
en las Figuras 4a y 4b, respectivamente.

Para realizar la segmentacién, se convirtié
la imagen RGB a un mapa de colores HSV, donde se
continué trabajando con el canal de tono (hue), ya
que es menos sensible a los cambios en iluminacién.
Con este canal, se encuentra el rango de valores que
permiten segmentar el color azul de la esfera, obte-
niendo para el rango azul, una variacion en el tono de:
158<=tono<=166. La Figura 5 muestra el resultado de
la segmentacién utilizando el rango definido.

La imagen segmentada presenta ruido, por lo
cual se realiza una operacién morfolégica de apertura,
la cual elimina secciones con dreas muy pequefias. Lue-
go, se utiliza el momento estadistico m,, del contorno
resultante, el cual puede calcularse con la funcién mo-
mentos estadisticos, e indica directamente el drea de
dicho contorno. Finalmente, se realiza una operacién
donde sélo el contorno de mayor area permanece en la
imagen final. La informacién obtenida se utiliza para
segmentar la imagen de profundidad.

Posteriormente se calcula el centro del drea que
designa el objeto en la imagen, mediante el calculo de
los centroides en y y x, como los primeros momentos es-
tadisticos sobre el area (X=(m,,)/(my,) yy=(m,,)/(my,))-
Para la imagen de ejemplo que se presenta, el valor
corresponde a las coordenadas en pixeles: (280, 221).

La funcion ProjectiveToRealWorld de lalibreria de
manejo del sensor Kinect, permite obtener a partir de
los datos (x,y) en pixeles, los valores (X, Y, Z) del sistema
3D o sistema de coordenadas del mundo.

Tabla 1. Caracteristicas utilizadas en la seleccién
del sensor de fuerza

FSR FSR "
Caracteristica Modelo Modelo 553?0213575
#A201 #A201
Longitud total 197 25 4 60,3
[mm] : :
Ancho total [mm] 14 14 19
Diametro de 953 953 12,7
deteccién[mm] ' ' :
Rango de fuerza 0-100 0-100 0-25
[Ib]
Precio [Pesos $60 900 $63 800 $16 000
colombianos]

Figura 2. a) Ubicacion de los sensores de fuerza.
b) Agarre de la esfera con el guante de datos

Figura 3. Circuito de acondicionamiento para cada

uno de los sensores de fuerza

.|

Sensor de fuerza $——0O :rs_‘_\_m —> Tarjeta de adquisicion
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Figura 4. a) Imagen RGB.
b) Imagen de profundidad

Figura 5. Segmentacién del color azul

en el canal de tono

Figura 6. Marco de referencia para los angulos XYy YZ

Y

YZ

XY

Sensor

N\\

Revista EIA

Lamatriz con las coordenadas del mundo consta
de tres canales, cada uno con resolucién 640x480. Para
obtenerlos datos (X, Y, Z) en milimetros, se lee lamatriz
en la posicién (y, v, Z), donde u y v corresponden al cen-
troide (x, y) obtenido anteriormente, y Z corresponde al
valor de profundidad. Parala esfera azul en el ejemplo,
dichos valores corresponden a las coordenadas en
milimetros: (46,-26,-662). Las operaciones anteriores
permiten hallar la posicidn del objeto con respecto ala
ubicacion de la cdmara, la cual corresponde al valor cero
de los ejes de coordenadas (X, Y, Z). Por tener simetria
enambos ejes, la esferano requiere el calculo de rotacion.

Para facilitar el procesamiento de las imagenes
con el cuboyelcilindro, se utilizaron marcadores en los
objetos. En el caso del cubo, se marcé una linea en cada
una de las caras de un color diferente al cuerpo del ob-
jeto. Mediante la segmentacién de dicha linea (proceso
analogo al procesamiento de la imagen con las esferas),
y hallando el punto mas alto y mas bajo de esta, se tiene
suficiente informacién para calcular la orientacion del
objeto en el espacio. La orientacién se definié mediante
dos angulos, el angulo XYy el angulo YZ (Figura 6). El
angulo XY se refiere a la inclinacién del objeto en un
plano paralelo al plano de la cAmara; es decir, el balanceo
aizquierda o derecha con respecto a laimagen captada
por la camara (Ecuacidn 1). El angulo YZ se refiere a la
inclinacion del objeto hacia la camara; es decir, el ba-
lanceo adelante o atras segtn la profundidad del punto
superior con respecto al inferior (Ecuacion 2).

Xl B Xo

Tan(XY)= ——- )
Y1_ Yo
Yl_ Yo

Tan(YZ)= ——- )
Z1 - Zo

En el caso del cilindro, se marcaron las circunfe-
rencias superior e inferior con los colores azul y verde.
Luego de segmentar ambos colores, se encuentra el
punto mas cercano a la camara en cada contorno y,
utilizando estos dos puntos, se calculan los dngulos
de orientacién de forma analoga al procedimiento de
la imagen con el cubo. Para comparar los resultados,
se midieron los angulos reales, utilizando un software
comercial de procesamiento de fotografias sobre varias
imagenes obtenidas con cAmaras diferentes a la utiliza-
daen el proyecto, como se presenta en las Tablas 2 y 3.
En ellas, el error se calcul6é como el valor real (software
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Tabla 2. Resultados del calculo
de la orientacién del cubo

Cubo - Programa | Cubo - Real
Repeticion Xy v Xy p error XY | errorYZ
1 591 1-242 | 3,8 |-51234%[2,98%
2 -6,19 | 14,3 -84 |11,1]2,46%|3,56 %
3 -12,51(-5,95 [-13,7|-6,1 | 1,32% | 0,17 %
4 10,00 | -7,83 | 9,4 |-13,9]0,67 % | 6,74 %
5 -1,99 | -1,07 |-1,3 |-1,3 | 0,77 % | 0,26 %
6 -1,25 [ -9,07 |-1,1 |110,8 | 0,17 % | 1,92 %
7 9,83 [-11,93 [11,5-16,3[1,86% |4,86 %
8 6,49 |-1,95 |29 |48 |3,99% (3,17 %
9 0,79 |-11,81 | 3,5 |117,8 3,01 % | 6,66 %
10 -5,07 | 15,06 |-5,6 |11,8 0,59 % | 3,62 %
Promedio | 1,72% | 3,39%
Desviacion | 1,23% | 2,28%

de la orientacién del cilindro

Repeticion Pcrl‘llgn’::ga Cilindro - Real errorXY | errorYZ

XY YZ XY YZ
1 2,61 1-573 |19 |-46 |0,79%| 1,26 %
2 4,06 [ 12,68 | 2,0 |11,3]1229%|1,53%
3 15,75| 584 [128| 4,3 [3,28%|1,71%
4 2,49 110,78 | 3,0 [13,3]0,57 % | 2,80 %
5 -12,02| 0,73 |-12,7| 3,7 | 0,76 % | 3,30 %
6 468 | 866 | 6,9 | 57 |247 % |3,29%
7 9,47 118,66 | 8,3 [18,0(1,30% | 0,73 %
8 9,10 | 0,71 { 9,0 [ 1,3 0,11 % | 0,66 %
9 3,67 | 436 | 40| 1,9 [037%|273%
10 1,27 |-16,94 | 3,0 [-19,311,92% | 2,62 %
Promedio | 1,38% | 2,06 %
Desviacion | 1,05% | 1,01%

de procesamiento de imagenes) menos el valor medido
sobre el maximo valor posible, en este caso 90°. Con diez
pruebas, el error para el cilindro se mantuvo inferior a
2,1 %, con una desviacion estandar cercanaal 1 %. Enel
casodel cilindro, el error es menora 3,5 %, con desviacion
maxima de 2,3 %. Ambos errores se consideran bajos

dadala actividad de agarre de objetos.

3.2. Primitivas de movimiento dindmico

Una primitiva de movimiento dindmico puede
codificar una trayectoria especifica de un robot. La tra-
yectoria de cada grado de libertad dada en el espacio de
articulaciones o delatarea, esta descrito por el siguiente
sistema de ecuaciones diferenciales (Ude, et al., 2010).

z=a,(B,(g-y)-2) +f(x), (3)
Ty =2 “4)
X=X, (5)

donde z es una variable auxiliar y x es la variable
de fase utilizada para hacer implicita la dependencia
de fdel tiempo (con valor inicial x(0) =1). «,, @, B,y T
son variables que deben definirse de tal forma que el
sistema converja al punto de equilibrio (z, y, x)=(0, g, 0).
La funcién no lineal f contiene parametros libres, que
permiten al robot realizar un movimiento suavizado
punto a punto de la posicion inicial y,, a la configura-
cion final g.

o DA WX
oo 2k kAT
leyzl lpk (X)

Y, () = exp(-h, (x-c,)*), (7)

donde 1, son las funciones de base radial, c,

X, (6)

son los centros de dichas funciones distribuidas en la
trayectoria, w, son los pesos y el ancho h, >0. w, se es-
tima para que el DMP codifique la trayectoria deseada.
Cada grado delibertad esta representado por su propio
sistema de Ecuaciones (3)-(4), con una fase comun (5).

Antes de poder utilizar las ecuaciones de DMP
para la codificacion, es necesario ajustar los datos
de entrenamiento, en este caso los datos de fuerza
obtenidos con el guante de datos. El ajuste consiste en
colocar las columnas de informacién segtn lo exige la
libreria utilizada.

Luego, es necesario definir los parametros de
la técnica (a,=2,a,= 20, §,=5), los cuales se proponen
en la libreria, pero pueden ajustarse para un mejor
desempefio en la reconstruccién de las sefiales de
entrada. Ademas de los parametros, debe seleccionarse
elnimero de funciones de base radial y,, el cual debe ser
de un tamafio adecuado para codificar correctamente
las variaciones de la sefial, manteniendo al minimo
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Figura 7. Codificacién y reconstruccién de las

sefiales con DMP. En linea punteada la sefal original,
en linea continua la sefal reconstruida
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posible el nimero de variables en memoria. En este caso,
se utilizé un namero de funciones N = 10.

Finalmente, se convierten los datos de entrena-
miento a DMP utilizando las Ecuaciones (3)-(7), obte-
niendo los valores 7, g y w, que la definen y permiten la
reconstruccion posterior de la sefial.

La implementacién de la técnica de aprendizaje
por imitacion se realizé en MatLab, utilizando una li-
breria disefiada de forma especifica. Lalibreria de DMP,
provee los algoritmos basicos que pueden utilizarse
para estimar las primitivas de movimiento dinamico,
a partir de una o multiples demostraciones (Gams y
Ude, 2009). Parailustrar que la codificacién disminuye
la carga en memoria, no se requiere utilizar los datos
arrojados por los sensores de fuerza de los cinco dedos,
como si se utilizan en el proceso de adquisicion ilustra-
doenlaseccion 3.1.1. Sin embargo, a modo de ejemplo y
para determinar el desempefio de la técnica de apren-
dizaje utilizada, se codific6 la informacién obtenida de
los sensores de los dedos pulgar, indice y medio. En la
Figura 7, se presentan las sefiales de fuerza obtenidas,
junto a las mismas sefiales, luego de ser codificadas y
reconstruidas utilizando DMP.

Se codifica la informacién de fuerza utilizando
DMP, obteniendo una reconstruccion posterior fiel ala

informacién de entrada, pasando de mas de 600 datos
por cada sefial, amenos de 20 datos por cada primitiva
de movimiento dindmico.

4. RESULTADOS

A partir del guante de datos construido, se
obtuvieron multiples medidas al agarrar tres objetos
mientras se giraba la mano. Los datos obtenidos varian
segun la fuerza ejercida sobre el objeto y la configura-
cién mano-objeto. Una etapa de procesamiento de ima-
genes de varias fases fue implementada, la cual permite
reconocer la orientacién y posicion en el espacio de los
tres objetos seleccionados para el agarre, con respecto
ala ubicacién de la cdmara.

Al no contar con una mano robaética, se simulé la
sujecién con el toolbox de Matlab SynGrasp (Malvezzi, et
al., 2013), el cual permite simular objetos de diferentes
formas y tamafos, rotados y ubicados en posiciones
definidas por el usuario. Ademas, es posible determi-
nar las fuerzas en los puntos de contacto entre mano
y objeto, admitiendo analisis del mejor agarre gracias
a indicadores de desempefio incluidos en el programa.
El toolbox ha sido utilizado principalmente en desa-
rrollos investigativos que involucran manos roboéticas
y sinergias posturales, donde a partir de unas cuantas
variables de control pueden obtenerse la mayoria de
los patrones de movimiento y configuracion de lamano
(Prattichizzo, Malvezzi, Bicchi, 2010; Gabiccini, et al.,
2011; Guo, et al., 2013).

La funcién de medida de calidad del agarre se
denomina uniformidad de transformacién (Ut), y fue
seleccionado porque relaciona datos obtenidos de los
dedos con el efecto que produce sobre el objeto que se
sujeta (Ecuacion 8).

O o (H)
Ut=n, (H)= ———,
O in (H)

Donde n, (H) es el nimero de condicién del
Jacobiano de un dedo, mientras que o, y 0,,,50n sus
valores singulares maximo y minimo, respectivamente.
La transformacioén entre el dominio de velocidades de
las articulaciones de los dedos y este mismo dominio
para el objeto, se considera uniforme cuando la contri-

(8

bucién de las velocidades de cada articulacién es igual
en todas las componentes de la velocidad del objeto.
Este concepto puede utilizarse para medir la calidad
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del agarre, como lo determinan Roa, Suarez, y Cornelia
(2008), y Veber, Dolanc, y Bajd (2005).

Los objetos utilizados en la simulacién son simi-
lares a los utilizados en la realidad durante el agarre
con el guante de datos (esfera, cilindroy cubo) (Figura
8).Serealizaron 40 tomas de datos de fuerza por objeto
(obteniendo una desviaciéon menor a 5,5 %), se deter-
minaron los valores maximos, minimos y promedios
truncados (donde se promedia sin tener en cuenta los
valores maximo y minimo), de cada dedo. Esta informa-
cién se codifica con DMP y la reconstruccién posterior
se lleva alalibreria de simulacion en MatLab, donde se
comparala calidad de los distintos agarres al variar los
valores de fuerza.

Ademads, para cada objeto se simularon cuatro
agarres diferentes, donde cambia la ubicacién de la
mano sobre el objeto, definidos como inferior, superior,
frontaly lateral. El inferior sostiene el objeto cuando la
mano se encuentra debajo de este, mientras el superior
presenta la mano posicionada sobre el objeto. La suje-
cion frontal ubica la mano frente al objeto, con el dedo
pulgar bajo este y los demas dedos encima. El lateral
presentalamano frente al objeto, pero con unarotacion
de 90°, ubicando los dedos a los lados del objeto.

Teniendo en cuenta que la medida de uniformi-
dad de transformacion representa mayor calidad del
agarre cuando el resultado es cercano a 1, se toma el
valor obtenido que cumple dicha caracteristica y se
utiliza como base de comparacién para cada tipo de
sujecién de cada objeto.

La Tabla 4 presenta los resultados obtenidos
al sujetar los tres objetos, cada uno con cuatro

configuraciones de agarre. Aparece como cero, el valor
de uniformidad de transformaciéon mas cercano a uno,
y en las demas celdas, los porcentajes de variacion
con respecto a dicho valor. Cada configuracién es
comparada independientemente; en cada fila se
presenta en negrilla el valor que se utilizé para
comparar los valores obtenidos en dicha fila. En la Tabla
4, se utilizan porcentajes de variacion para mantener las
comparaciones sélo entre los valores indicados en cada
fila, y evitar similes entre distintas configuraciones u
objetos que no deben realizarse en este contexto.

En el caso de la esfera, aunque los datos tomados
con el guante corresponden a un agarre de precision, es
decir, tocando el objeto inicamente con la punta de los
dedos, la simulacién solo pudo realizarse con un agarre
de fuerza, donde los dedos aprisionan el objeto contra
la palma de la mano. La libreria utilizada realiza este
agarre por defecto cuando el objeto simulado es una
esfera, y no pudo modificarse este comportamiento. Se
contaba con los datos de la sujecidn de precisiéon para
este objeto, asf que se realizd la simulacién, aun cuando
no hay correspondencia entre los tipos de agarre.

Durante la toma de datos con el guante, el mo-
vimiento de la mufieca asegura que la fuerza sobre
el objeto varie debido a la aceleracion de la gravedad
actuando sobre el objeto y modificando la fuerza de
friccion. Este comportamiento se observa en la simu-
lacién del agarre con el cubo y el cilindro, donde los
valores de uniformidad de transformacién cambian
para cada configuracién de agarre y para los cambios
en la fuerza ejercida. En el caso de la simulacién con la
esfera, el agarre de fuerza contrarresta la aceleraciéon

Figura 8. Simulacién del agarre de los objetos. a) Esfera. b) Cilindro. ¢) Cubo
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Tabla 4. Medida de la calidad del agarre: uniformidad

de transformacion

Méxima | Minima ;”n‘igzjio
Objeto | Configuracion | fuerza fuerza gruncada
(variacién) | (variacion) s
(variacion)
Inferior 346%| 1,77 % 0
Superior 346 %| 1,77 % 0
Esfera
Frontal 346%| 1,77 % 0
Lateral 346 %| 1,77 % 0
Inferior 0,02%| 0,01 % 0
Superior 0,12 % 0 0,02 %
Cilindro
Frontal 0 002% 0,11 %
Lateral 0 004% 0,00 %
Inferior 0| 0,06 % 0,02 %
b Superior 0,04 % 0 0,04 %
Cubo
Frontal 0| 0,03% 0,02 %
Lateral 0,01 % 0 0,03 %

de la gravedad, obteniendo los mismos valores de Ut
para cada configuracién de sujecion.

Parala esfera, se observa que la diferencia entre
las Ut obtenidas tiene una variacién mayor al compa-
rarla con los demads objetos, debido a la fuerza ejercida
por los puntos de contacto de la mano que no se tienen
en cuenta. Con esta informacién puede concluirse que
para las actividades de sujecion, es importante tener
en cuenta si un agarre preciso o fuerte se ajusta me-
jor a la situacién u objeto. Ademas, la informacién de
fuerza utilizada durante la simulaciéon debe provenir
de fuerzas de entrenamiento obtenidas al realizar la

sujecién adecuada.

5. CONCLUSIONES

Seutilizo latécnica de aprendizaje por imitacion,
primitivas de movimiento dindmico, para la codifica-
ciény posterior reconstruccion de las fuerzas obtenidas
al sujetar diferentes objetos. Se simularon diferentes
configuraciones mientras se mediala calidad del agarre.
La seleccion de la fuerza a utilizar depende tanto de la
configuracion de los dedos, como de la posicién de estos
sobre el objeto (laimportancia viene dada porlaaccion

de la gravedad). Aun asf, la variacion de la calidad del
agarre entre las fuerzas maximas, minimasy promedio
truncado es pequefia y en algunos casos despreciables,
permitiendo concluir que al seleccionar siempre las
fuerzas maximas, se obtiene una sujecidn que se ajusta
bien a multiples configuraciones.

Utilizando imagenes RGB junto a imagenes de
profundidad, puede determinarse la orientacion de
los objetos, realizando una etapa de segmentacién y
seleccion de puntos de interés, seguido de una etapa
de calculo que determina los angulos entre los puntos
encontrados y un marco de referencia definido.

Se plantea como trabajo futuro realizar pruebas
con agarre de fuerza, teniendo en cuenta la fuerza en el
punto de contacto de la palma de la mano. Se propone
también la toma de datos mientras se realizan cambios
en la configuracién de la sujecion y se utilizan objetos
con diferentes texturas, lo que conlleva a cambios en
la friccién entre la mano y el objeto. Ademas, utilizar
la informacién de la orientacién de los objetos, para
estimar y reproducir el agarre con un brazo manipu-

lador robético.
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