v J()RNAE;AS:S€

CEA NTTOMATIC

Comité Espanol de Automatica

>‘ .< UNIVERSIDADE DA CORUNA

Jornadas de Automatica

Cinematica inversa riapida de robots blandos utilizando el algoritmo TRR

Garcia-Samartin, Jorge Francisco®*, Martin-Diaz, Mar?, del Cerro, Jaime?, Barrientos, Antonio®

4Centro de Automdtica y Robdtica, Universidad Politécnica de Madrid, C/ José Gutiérrez Abascal, n° 2, 28006, Madrid, Esparia.

To cite this article: Garcia-Samartin, Jorge Francisco, Martin-Diaz, Mar, del Cerro Jaime, Barrientos Antonio.
2025. Fast Inverse Kinematics for Soft Manipulators Using TRR Algorithm. Jornadas de Automadtica, 46.
https://doi.org/10.17979/ja-cea.2025.46.12253

Resumen

A la hora de abordar el modelo cinemdtico inverso de robots blandos, los algoritmos de optimizacién son la mejor opcién a
nivel de precision, facilidad de implementacién y manejo de restricciones, pero no suelen lograr soluciones en tiempos suficiente-
mente reducidos. Este articulo propone la utilizacion del algoritmo TRR (Trust Region Reflective), metodologia de minimizacién
basada en aproximar la funcién objetivo en regiones de tamafio variable. El desarrollo se prueba sobre un simulador del robot
PETER vy, posteriormente, sobre el propio manipulador, compardandose en ambos casos con una red neuronal entrenada para
modelar la cinematica inversa del robot. Los errores promedio obtenidos en ambas situaciones son de 0,22 mm y 14 mm para el
TRR y de 1,27 mm y 15 mm para la red. Aunque la precision de las pruebas sobre el robot real tiene atin margen de recorrido, se
demuestra cdmo el algoritmo presentado es capaz de ofrecer soluciones precisas en bajos tiempos de ejecucion.

Palabras clave: Tecnologia robdtica, Robots manipuladores, Robética y mecatrénica, Mecatrénica, Metodologias de disefio,
Redes neuronales.

Fast Inverse Kinematics for Soft Manipulators Using TRR Algorithm
Abstract

When addressing the inverse kinematic model of soft robots, optimisation algorithms are the best option in terms of precision,
ease of implementation and constraint management, but they do not usually achieve solutions in sufficiently short times. This
article proposes the use of the TRR (Trust Region Reflective) algorithm, a minimisation methodology based on approximating
the objective function in regions of variable size. The development is tested on a PETER robot simulator and, subsequently, on
the manipulator itself, comparing it in both cases with a neural network trained to model the inverse kinematics of the robot.
The average errors obtained in both situations are 0,22 mm and 14 mm for the TRR and 1,27 mm and 15 mm for the network.
Although the accuracy of the tests on the real robot still has room for improvement, it demonstrates how the presented algorithm
is capable of offering accurate solutions in low execution times.

Keywords: Robotics technology, Robots manipulators, Robotics and mechatronics, Mechatronics, Design methodologies,
Neural networks.

1. Introduccion de tuberias (Blanco et al., 2024), la locomocién por entornos

desestructurados (Seyidoglu and Rafsanjani, 2024), la mani-

El campo de aplicaciones de la Robdtica Blanda se ha ex-
tendido considerablemente en los dltimos afios. A los usos
mds tradicionales, como grippers (Navas et al., 2021; Shan
et al., 2024) o rehabilitacion (Terrile et al., 2021), se le estan
sumando otros tan diversos como pueden ser la exploracion
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pulacién submarina (Liu et al., 2024) o el apoyo en tareas
quirdrgicas (Kaviri et al., 2023).

Modelar analiticamente estos robots no es sencillo debi-
do a la no linealidad de sus ecuaciones, la impredecibilidad
de sus deformaciones y la dificultad de determinar pardme-
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tros propios de sus materiales constitutivos (Wu et al., 2023;
Garcia-Samartin et al., 2024c¢). La cinemadtica inversa, ademas,
es especialmente complicada de resolver ya que muchas veces
estos dispositivos son altamente modulares (Wan et al., 2023)
con lo que su resolucién implica un proceso secuencial y/o de
optimizacién. Si no se dispone de un modelo rapido y preciso
de cada médulo, no se puede abordar la cinematica inversa en
tiempo real.

Como se ha mencionado, una primera opcién es recurrir al
modelado analitico, como se hace en (Keyvanara et al., 2023),
donde se consigue resolver el problema inverso para un robot
genérico de siete grados de libertad. Estas metodologias re-
quieren de poco coste computacional y son precisas, siempre
que se tenga un modelo convenientemente bueno del actua-
dor, lo cual se da principal y casi exclusivamente en robots de
cables. Sin embargo, llevan a ecuaciones complejas de dificil
manejo en muchas ocasiones y, cuando el nimero de grados
de libertad es muy alto, y las restricciones, pocas, presentan
soluciones que dan lugar a movimientos poco naturales.

Otras soluciones se basan en el uso de técnicas de apren-
dizaje, que han demostrado manejar con éxito este tipo de ma-
nipuladores, altamente no lineales y con abundantes singulari-
dades en la mayoria de las ocasiones. Las redes neuronales de
tipo feedforward (Bianchi et al., 2024), aunque permiten mo-
delar con sencillez sistemas complejos, no permiten gestionar
redundancias. Aunque esto se soluciona con arquitecturas mas
complejas, como pueden ser las redes recurrentes (Sun et al.,
2022; Wagaa et al., 2023), se precisa entonces de una gran
cantidad de datos reales. Un problema similar ocurre cuando
se recurren a técnicas de aprendizaje por refuerzo (Thuruthel
et al., 2019) o por imitacién (Seleem et al., 2023).

Provenientes de la robdética hiperredundante y del mun-
do de los videojuegos, los algoritmos iterativos, como FA-
BRIK (Aristidou and Lasenby, 2011), SLInKi (Chiang et al.,
2021) o CCD (Martin et al., 2018), son apreciados por sus ba-
jos costos computacionales. Sin embargo, no es facil gestionar
en ellos las redundancias y, ademas, cuando existen restriccio-
nes angulares estrictas, algo que ocurre en robots blandos con
mucha mds frecuencia que en sistemas hiperredundantes, no
logran convergir a una solucion.

Las metodologias basadas en optimizacidn son extremada-
mente versatiles y logran combinar las ventajas de los distintos
enfoques anteriores. En base a modelos, analiticos (Bhalkikar
et al., 2024), numéricos (Bern and Rus, 2021) o de aprendiza-
je (Bern et al., 2020), de la cinematica directa, iteran hasta ob-
tener una solucién. Funcionan muy bien tanto sin restricciones
como con un nimero elevado de ellas y, aunque pueden llegar
a ser lentos, los tltimos modelos son capaces de ofrecer alter-
nativas en el orden de milisegundos. Su principal problema es
la dificultad de poder posicionar, ademas del extremo final del
robot, puntos intermedios del mismo.

Un trabajo previo (Garcia-Samartin et al., 2024a) resuel-
ve el mismo haciendo uso de un algoritmo genético. Aunque
dicha alternativa es precisa y flexible, los tiempos de calculo
son, en general, demasiado elevados. Para paliar ese problema,
se introduce, en el presente articulo, una nueva metodologia
para la obtencién de la cinemaética inversa de manipuladores
blandos modulares.

Este se basa en el algoritmo Trust Region Reflective
(TRR). Se trata de un método avanzado de optimizacién de

minimos cuadrados no lineales disefiado especificamente para
resolver problemas con restricciones en los pardmetros. Ope-
ra bajo el concepto de “regién de confianza”, ajustando los
pardmetros dentro de un 4rea limitada y utilizando una ca-
racteristica de “reflectividad” para asegurar que se mantengan
dentro de los limites predefinidos. Esto permite el estableci-
miento de restricciones en el espacio de las articulaciones, ga-
rantizando asi el cumplimiento de ciertos limites de seguridad,
y de condicionamientos, por medio de la funcién objetivo, so-
bre la forma adoptada por el manipulador, a la vez que se lo-
gran tiempos de ejecucién muy reducidos.

Todo el algoritmo se ha implementado sobre PETER,
acrénimo de Pneumatic and Elastomeric TPU-made Extensi-
ble Robot, un robot serial blando modular desarrollado por el
grupo de investigacién en Roboética y Cibernética de la Univer-
sidad Politécnica de Madrid (Garcia-Samartin et al., 2024b).
Para estudiar la validez de la metodologia desarrollada, se
comparan los resultados con los de una red neuronal feedfor-
ward encargada también del modelado del robot.

El articulo se ha estructurado de la siguiente manera: en
primer lugar, se describe, en la Seccion 2, al manipulador so-
bre el que se desarrolla el algoritmo. Posteriormente, la Sec-
cion 2 introduce los fundamentos matematicos del TRR, asi
como la red neuronal que se usa para estudiar su validez. Las
pruebas a las que se somete el sistema y los resultados de las
mismas se muestran en la Seccion 4, mientras que la Seccién 5
expone las conclusiones y lineas futuras.

2. El manipulador neumatico PETER

2.1. Diserio mecdnico

PETER, acronimo de Pneumatic and Elastomeric TPU-
made Extensible Robot y presentado en la Figura 1, es un robot
modular blando de actuacién neumdtica. Se caracteriza por
una gran capacidad de extension, pues puede pricticamente
duplicar su altura, y una capacidad de carga mas que notable,
pues soporta masas de hasta 500 g sin necesidad de modificar
su modelo cinematico (Garcia-Samartin et al., 2024b).

(a) Con un médulo

(b) Con dos médulos

Figura 1: Manipulador neumatico modular PETER.

El robot consta de distintos bloques, cada uno con tres
patas extensibles, separadas 120°. Montando tnicamente un
modulo, por tanto, PETER alcanza tres grados de libertad car-
tesianos. Montando dos o mds, alcanza cinco, puesto que no
es posible lograr torsion. Esto dota de redundancia a préctica-
mente cualquier configuracién que se disponga, haciendo que
la cinematica inversa no sea un problema trivial. Para las prue-
bas llevadas a cabo, se han empleado dos médulos.

A nivel constructivo, cada pata consta de una estructura
de TPU con forma de fuelle, y de unas cdmaras de caucho,
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que son las que hinchan. Esta combinacién de materiales per-
mite combinar una alta capacidad de extension, dada por la
geometria de fuelle, con un hinchado libre de pinchazos ac-
cidentales. Hinchar directamente el TPU hubiese conducido
a menor capacidad de extension, pues hubiese sido necesario
hacer paredes mds gruesas para evitar fugas, perdiéndose fle-
xibilidad. El hinchado de las cdmaras se realiza abriendo y ce-
rrando valvulas durante una cantidad determinada de tiempo,
empleando el banco neumatico descrito en (Garcia-Samartin
et al., 2024d).

2.2. Modelado cinemdtico directo

El modelado cinemaético de PETER se realizg, como es
habitual en robdtica blanda, en dos etapas. En la primera, se
establecié el modelo dependiente, que relaciona las variables
directamente actuadas (el tiempo de hinchado en este caso)
con las variables articulares del robot (la longitud de cada una
de sus patas). Posteriormente, el modelo independiente rela-
ciona estas con la posicién x = (x, Yy, z) alcanzada por el punto
medio de la plataforma superior. Dada la capacidad de car-
ga de PETER, que es superior al peso de un médulo, no se
tiene en cuenta el efecto de los mddulos superiores sobre los
inferiores. Las ecuaciones aqui presentadas se aplican secuen-
cialmente a cada médulo.

2.2.1. Modelado dependiente

La relacién entre tiempos de hinchado y longitud de los ac-
tuadores se modeld experimentalmente. Para ello, se recogie-
ron 968 muestras del comportamiento del actuador ante dis-
tintos tiempos de hinchado. La relacién, que puede verse en
la Figura 2, se aproxim6 por minimos cuadrados a una recta,
cuya expresion se muestra en (1):

I(r) = 42,926 + 0,010 - 1 1

estando / expresada en mm y ¢, en ms.

El valor del término independiente de la expresion, 43 mm,
es aproximadamente igual al valor real de la longitud de los
actuadores de PETER (44 mm), lo que indica la validez de la
aproximacion.

SRR ERE R S

Altura (mm)
2
b
® o @ o
°
°
°

y=0.010x +42.926
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Figura 2: Altura alcanzada por uno de los actuadores de PETER en funcién
del tiempo de hinchado.

2.2.2.  Modelado independiente

En una segunda fase, se procedi6 a relacionar la longitud
de los actuadores con la posicion del centro de la base superior
del médulo, que es lo que se ha considerado que determina la

posicién de esa seccion. Para ello, se ha considerado que ca-
da actuador, aln estando dentro del médulo, se expande y se
contrae linealmente y son estas deformaciones las que pro-
vocan el cambio de orientacién y posicién de la plataforma
superior. Aunque el movimiento de los actuadores es, debi-
do a que estdn restringidos superior e inferiormente, curvo,
al ser el radio de las bases mucho mayor que la altura de los
mismos, dicha curva puede aproximarse sin mucha pérdida de
precision a una recta.

Se parte de esta hipdtesis y se conoce, para el médulo i,
la posicion inferior A;; del j-ésimo actuador y su longitud /;;.
Se conoce también la direccién de alargamiento del médulo
como la perpendicular a la base n;, que es el vector (0,0, 1) en
la primera iteracion y, para el resto de médulos, el calculado,
usando (4), al final de la iteracién anterior.

Con ello, la posicién de su extremo superior B;; viene dada
por:

Bij = Ajj + lijn; )

La posicién del centro de su base superior, x; = (x;, y;, z;)
es simplemente el baricentro de sus B;j, tal como refleja (3):

1 3
xi=3) B 3

J=1

Finalmente, se calcula la posicion de los actuadores infe-
riores siguiente moédulo. Para ello, se calcula el vector normal
a la base superior, m;, y se desplaza x; una distancia d, de
17 mm, que se corresponde con la separacién entre la base su-
perior del médulo i y la inferior del médulo i + 1. Esto se
muestra en (4) y (5):

_ (Bn—-Bj)x(Biz—Bj)
n; = “4)
I(Biz — Bi1) X (Biz — Bi)l|

A1y = Bij +dn; 5

Finalmente, se hace n;,; = n;.

3. Modelo cinematico inverso desarrollado

3.1. El algoritmo Trust Region Reflective

El algoritmo Trust Region Reflective (TRR) es una me-
todologia de optimizacién pensada para resolver problemas
no lineales de minimos cuadrados con restricciones. A dife-
rencia de otros métodos, como el descenso del gradiente o
Levenberg-Marquardt, que considera en cada iteracién todo
el espacio de trabajo, TRR minimiza una aproximacion de se-
gundo orden de la funcién en una regién de confianza (Branch
et al., 1999).

El tamaiio de la misma se ajusta en cada iteracion, crecien-
do si la variacion en la funcién objetivo es alta, para explorar
un espacio mas amplio de soluciones y disminuyendo si la va-
riacion es baja, buscando centrar la bisqueda en un drea mas
pequeiia. Si una solucién intenta salir del rango de restriccio-
nes, el algoritmo la “refleja” en la frontera del conjunto, es
decir, aplica una transformacién lineal tal que la trayectoria
que une dicha solucién con la anterior es la que tendria un
rayo de luz que hubiese rebotado en los limites del dominio
permitido.
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El método, ademds de ser rdpido y muy recomendado
cuando se manejan restricciones, es robusto ante jacobianos
mal condicionados o dispersos. Tanto la Global Optimization
Toolbox MarLaB como SciKit de Python tienen implementado
este algoritmo.

Sus pasos son:

1. Definicion del problema de optimizacion: Dado un
conjunto de variables s = (s1,...,s,) € R" y una fun-
cién objetivo f : R" — R se define el problema de
optimizacién segun (6):

ms1’n f(s) seQ (6)

siendo Q = {s : [; < s; < u;} el conjunto impuesto por
las restricciones sobre las variables de entrada. Dicho
conjunto puede ser cerrado o estar abierto parcial, o in-
cluso, totalmente.

Desde un punto de vista robético, las variables
(s1,...,Sy) se corresponden con las coordenadas articu-
lares del manipulador, mientras que la funcién objetivo
es habitualmente una medida de la distancia entre la po-
sicion alcanzada y la deseada, incluyendo, si se quisiese
hacer un control de forma, la posicién de los elementos
intermedios.

2. Condiciones iniciales: se definen los valores iniciales
de las variables, el vector sg = (sj9,-..,Sy0) y el radio
inicial de la regién de confianza, Ag. Esta serd una elip-
soide centrada en sy dada por la expresion || Dsg|| < Ao,
siendo D una matriz de ponderacién. Si D = I, laregién
de confianza es una esfera.

3. Minimizacion de la funcion: en cada iteracion, dada
la configuracion actual si, se busca p, que minimice la
aproximacion por el desarrollo de Taylor de segundo or-
den de la funcién en la regién de confianza.
Matematicamente, se busca resolver, en la k-ésima ite-
racion, la expresion (7):

) 1
minm(p) = fi+ Vi p+ 5o Hipe [Dpe| < A ()

siendo H}, la matriz de hessianos en la iteracion k.
Para ello, puede emplearse el descenso del gradiente o
cualquier método de minimizacién. La precision no tie-
ne por que ser muy alta, por lo que bastan unas pocas
iteraciones. La rapidez de este paso, llamado resolucién
del subproblema, pues implica una optimizacién dentro
del proceso de optimizacion, es por tanto rapida, maxi-
me teniéndose en cuenta que se estd aproximando una
funcién de segundo grado.

4. Calculo de la reduccién: el cociente de (8), pox mide
cuanta mejora supone el nuevo punto encontrado:

_ S0 = Sk + pi)
fse) —m(py)

En concreto, p; evalia cudnto se ha reducido la funcién
objetivo (numerador) frente a la reduccion esperada (de-
nominador). Mientras que esta dltima siempre es positi-
va, el numerador puede ser positivo o negativo. Valores
negativos indican empeoramiento de la solucién encon-
trada.

®)

5. Actualizacion del radio de la region de confianza: en
base al valor de p; obtenido en (8), se actualiza el va-
lor de A. Si py es pequeiio, inferior a cierto valor u, la
mejora ha sido pequefia y el radio de la regién de con-
fianza debe reducirse. Si, por el contrario, py > 7, se
incrementa Ay. En situaciones intermedias, este valor se
mantiene constante.

6. Actualizacion del centro de la region: si p, > o, se
considera que la funcién ha encontrado un valor me-
jor y se actualiza el centro de la regién de confianza,
Si+1 = Sg. El algoritmo para cuando ||si+; — S|l es su-
ficientemente pequefio o si se ha cumplido el niimero
maximo de iteraciones.

7. Transformacion reflectiva: en cada iteracion, se com-
prueba si bsys; se encuentra dentro de los limites de €2.
Sino es asi, se le aplica la transformacion lineal descrita
en las ecuaciones (9) y (10):

v= méd {s; —1,2-(u - 1)} O]
Spe1 =1+ min{v,2- (u—-10)—v} (10)

3.2.  Implementacion del algoritmo TRR sobre PETER

A la hora de implementar el algoritmo sobre el manipula-
dor blando, se empled la libreria SciKit de Python. Las varia-
bles de entrada s se corresponden con los tiempos de hinchado
de los actuadores del manipulador, s = (71,...,%), mientras
que la funcidn objetivo es la distancia entre la posicion desea-
da x; y el valor devuelto por el modelo cinemético directo,
x,,. Esto viene dado por:

JFx) = [lxg = xu (D] (11)

Si se quisiera condicionar la forma del robot se podria,
como se hace en (Garcia-Samartin et al., 2024a), afadir un
segundo término a (11) que midiese la distancia entre las
posiciones deseadas en los médulos intermedios y las real-
mente alcanzadas, ponderado por un factor de importancia,
quedando la funcién objetivo como f(x) = ||xg — x,, (8| +
ol — x2co)]

Como restricciones, se impuso en todos los actuadores
un tiempo de hinchado minimo de O ms y uno méaximo de
2000 ms, para evitar roturas debidas a una presion excesiva.
SI el robot esta realizando una trayectoria, se toma como pun-
to de partida el punto anterior. En caso contrario, la posicion
en la que todas las valvulas estdn completamente deshincha-
das. Se establecié en 2000 el nlimero maximo de iteraciones.
Comi)opirémetros del algoritmo, se tomaron y = %, n= % y
o= .

3.3.  Implementacion de modelo cinemdtico por aprendizaje

Con el objetivo de contrastar los resultados obtenidos con
otros modelos existentes, se desarrollé también un modelo ba-
sado en una red neuronal de tipo feedforward. Se optd por un
método de aprendizaje debido a su amplia capacidad de gene-
ralizacion, empledndose redes prealimentadas por ser las que
menos cantidad de datos necesitan y que ofrecen buenos re-
sultados en manipuladores relativamente sencillos, como PE-
TER.

La red const6 de 4 capas, de 256, 128, 64 y 32 neuronas,
respectivamente, cada una de ellas con funcion de activacion
GeLU (Gaussian Error Linear Unit) y regularizacién L? para
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prevenir el sobreajuste. Del mismo modo, con el fin de aumen-
tar las capacidades de generalizacién del modelo, se incluy6
una capa de dropout con una tasa del 30 % entre las capas
densas. El modelo se compil6 con el optimizador Nadam y
se empled el error cuadratico medio (MSE) como funcién de
pérdida.

Se utilizaron para el entrenamiento 10000 datos, genera-
dos a partir del modelo cinematico, reservandose 15 % para
validacién interna y un 10 % como conjunto de prueba. Se es-
tablecié un maximo de 250 épocas, con tamafios de lote de
32 muestras. El entrenamiento paraba también si durante 20
épocas no habia mejoria en el valor de la funcién de pérdida.

4. Experimentos y Resultados

Los experimentos se llevaron a cabo en dos fases. En pri-
mer lugar, se validaron ambos algoritmos sobre un simulador
del robot, con el objetivo de ajustar sus pardmetros de for-
ma rdpida y desprovista de riesgos de pinchazos o fugas por
un uso excesivo del manipulador. Posteriormente, se probaron
ambos algoritmos sobre el propio PETER.

4.1. Pruebas en simulacion

Las pruebas se desarrollaron sobre un simulador previa-
mente desarrollado. Dado que este no tiene limitaciones fisi-
cas, se evalud el comportamiento de los algoritmos en dispo-
sitivos de hasta cuatro médulos.

Se mandé el robot a un total de 1000 posiciones aleato-
rias dentro de su campo de trabajo, en situaciones de 2, 3y 4
mddulos. Los resultados se muestran en la Tabla 1 y la Figu-
ra 3.

Tabla 1: Estadisticas de error y tiempos de ejecucién de los dos modelos de-
sarrollados en el articulo.

Algoritmo Redes Neuronales TRR
Error medio (mm) 1.27  0.22
Error mediano (mm) 1.10 0.19
Error maximo (mm) 45 1.11
Tiempo promedio (ms) 92 87

2 3 4

(a) Red Neuronal

1400

(b) Algoritmo TRR

Figura 3: Errores (en mm) de los dos modelos desarrollados en el articulo.

En lo que a duracién de la ejecucion se refiere, ambos mo-
delos tardan préacticamente lo mismo en dar una respuesta, y
lo hacen en tiempos suficientemente cortos para que sea via-
ble emplearlos en tareas como la planificacion de trayectorias
en tiempo real. Esto es muy meritorio para el algoritmo TRR,
pues, como se ha comentado, los algoritmos de optimizacion
pueden llegar a ser muy lentos.

Las diferencias surgen, sin embargo, cuando se comparan
sus precisiones. Si bien ambos dan valores dentro de rangos
aceptables para lo que es la robética blanda, el TRR es casi
diez veces mas preciso. Unido a ello, a la vista de la grafica se
observa como acumula una menor cantidad de elementos con
errores altos, lo que garantiza una mejor fiabilidad en cual-
quier situacion.

4.2. Validacion sobre el robot real

Finalmente, se llev6 a cabo una validacion sobre el propio
PETER, equipado con dos médulos. Se llevé el manipulador a
cinco posiciones distintas de su espacio de trabajo y, mediante
un sistema de cdmaras infrarrojas, se capturd la posicion de su
base superior. Los resultados se muestran en la Figura 4.

22 :
20
18 L
16
14
12
10

Error (mm}

1 2 3 4 5
Numero de ensayo

Figura 4: Errores (en mm) de los dos modelos desarrollados en el articulo al
ser validados sobre PETER.

La principal diferencia que surge al comparar con los re-
sultados obtenidos en el simulador es el error mucho mayor
existente, de 14 mm para el TRR y de 15 mm para la red. Sin
embargo, se aprecia cdmo ambos modelos presentan peores
resultados en los mismos puntos, lo cual puede indicar que el
modelo cinemético desarrollado no es del todo preciso. Esto
puede deberse a que la suposicién de movimiento rectilineo de
los actuadores no es adecuada o a la existencia de pinchazos
o fugas dentro del robot. Debe tenerse en cuenta, ademads, que
el sistema se encuentra en cadena abierta.

Entrando a comparar los algoritmos, aunque las diferen-
cias son menores que las observadas en el simulador, si se
puede decir que el algoritmo TRR mejora claramente o, al me-
nos, iguala el rendimiento de la red en todas las situaciones,
exceptuando la primera. Esto da idea de que, con un mejor mo-
delo del robot, este algoritmo puede perfectamente modelar en
tiempo real robots blandos modulares con elevada redundan-
cia.
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5. Conclusiones

En este articulo se ha presentado una metodologia para el
modelado cinemadtico inverso de robots blandos. Esta se ba-
sa en técnicas de optimizacion, pues aseguran encontrar una
solucion, no necesitan un entrenamiento muchas veces dificil
de lograr y permiten establecer restricciones en el espacio ar-
ticular, asi como condicionar el movimiento de los elementos
intermedios.

En concreto, en este trabajo se ha empleado el algoritmo
TRR, del que no se conocen usos previos para el modelado
de robots blandos. A diferencia de tantas otras metodologias
de minimizacion, es extremadamente rdpida y logra resulta-
dos muy precisos. En concreto, se ha probado el modelo sobre
un simulador del robot blando PETER arrojando, en menos de
100 ms, resultados con errores de 0,22 mm, muy inferiores a
los presentados por un modelo cinemético basado en una red
neuronal.

Posteriormente, se ha validado el algoritmo sobre el ma-
nipulador real. Aunque la precisién alcanzada ha sido menor
y las diferencias con la red neuronal, menos significativas, se
espera que, con un mejor modelo del robot, puedan lograrse
resultados significativos.
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