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Su legado perdura en cada logro que alcanzo.
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Resumen

Gerardo Adrián De La Rosa Hernández.

Candidato para obtener el grado de Maestŕıa en Ciencias de la Ingenieŕıa Eléctrica.

Universidad Autónoma de Nuevo León.

Facultad de Ingenieŕıa Mecánica y Eléctrica.

T́ıtulo del estudio: Diseño de un esquema de sintonización inteligente

para el control de un exoesqueleto de múltiples articulaciones

utilizando un algoritmo de optimización.

Número de páginas: 137.

Objetivos y método de estudio:

Objetivo general: Diseñar un esquema de sintonización inteligente para el

control de un exoesqueleto de extremidades inferiores con seis grados de libertad.

Este esquema abarca diversos controladores, como PID, PD con compensación de

gravedad, PD+, PD con compensación, par calculado y modos deslizantes. Se utilizan

el algoritmo genético y el de optimización por enjambre de part́ıculas para esta

investigación, teniendo en cuenta ISE, ITSE, IAE e ITAE como funciones objetivo

y métricas de desempeño.

Objetivo especifico 1: Analizar un conjunto de controladores considerando el

modelo dinámico nominal del exoesqueleto y un conjunto de algoritmos inteligentes

para comparar su desempeño y destacar los que cumplen mejor con las métricas de

desempeño.

Objetivo especifico 2: Evaluar el desempeño del exoesqueleto considerando

los controladores y algoritmos inteligentes seleccionados cuando existen señales de

perturbación y variaciones paramétricas para seleccionar el esquema de sintonización

más apropiado para la aplicación.
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Resumen viii

Método de estudio: A partir del modelo dinámico de un exoesqueleto se

propone un conjunto de controladores que son sintonizados utilizando algoritmos de

optimización inteligentes para resolver el control del bajo nivel. Uno de los conjuntos

controlador - algoritmo va a destacar debido a sus resultados de desempeño de

acuerdo a las funciones de evaluación establecidas.

Contribuciones y conclusiones:

Conclusión: Respecto al objetivo general, se logró diseñar un esquema de

sintonización inteligente para el control de un exoesqueleto de extremidades infe-

riores con seis grados de libertad utilizando algoritmos de computación evolutiva y

genético. En cuanto a los objetivos espećıficos, los cuatro casos de análisis fueron el

funcionamiento del modelo dinámico nominal, con variación paramétrica, con per-

turbación y con una combinación de variación paramétrica y perturbación. Para el

caso del modelo dinámico nominal, el esquema inteligente que obtuvo un mejor des-

empeño fue el control PD+ sintonizado mediante algoritmo genético. Para el caso

del modelo dinámico con variación paramétrica, el esquema inteligente que obtuvo

un mejor desempeño fue el control PD+ sintonizado mediante algoritmo genético.

Para el caso del modelo dinámico con perturbación, el esquema inteligente que ob-

tuvo un mejor desempeño fue el control por modos deslizantes sintonizado mediante

algoritmo genético. Finalmente, para el caso del modelo dinámico con variación pa-

ramétrica y perturbación, el esquema inteligente que obtuvo un mejor desempeño

fue el control por modos deslizantes sintonizado mediante algoritmo genético.

Contribución: Las conclusiones mencionadas anteriormente indican que el

esquema de sintonización inteligente mejora el desempeño del controlador resultando

en movimientos más precisos y resolviendo el control de bajo nivel. Una de las

principales contribuciones es que el esquema de sintonización inteligente ajusta de

manera simultánea los parámetros del controlador definiendo una función objetivo

global la cuál es minimizada hasta alcanzar el menor error de seguimiento en cada

una de las articulaciones.



Nomenclatura

OMS Organización Mundial de la Salud

INEGI Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa

ZN Ziegler Nichols

APSO Optimización por Enjambre de Part́ıculas Adaptativo

PSO Optimización por Enjambre de Part́ıculas

DOF Grados de Libertad

GA Algoritmo Genético

CAD Diseño Asistido por Computadora

H Altura

PLA Poliácido Láctico

PID Proporcional Integral Derivativo

PD Proporcional Derivativo

PDG PD con Compensación de Gravedad

PDC PD con Compensación

PC Par Calculado

MD Modos Deslizantes
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Nomenclatura x

ISE Integral del Error al Cuadrado

IAE Integral del Error Absoluto

ITAE Integral de la Multiplicación del Tiempo por el Error Absoluto

ITSE Integral de la Multiplicación del Tiempo por el Error al Cuadrado

AE Algoritmos Evolutivos

AI Algoritmos Inteligentes

CyAI Controladores y Algoritmos Inteligentes

ITER Iteraciones

FO Función Objetivo

ID Indice de Desempeño

CTRL Controlador

CN Caso Nominal

CP Caso con Perturbación

RMSE Ráız del Error Cuadrático Medio
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Índice general xv

H. Apéndice H 123
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Caṕıtulo 1

Introducción

El desarrollo de exoesqueletos de miembros inferiores ha evolucionado en los

últimos años, con el objetivo de mejorar la calidad de vida de personas con disca-

pacidades f́ısicas o lesiones en la médula espinal [7]. Estos dispositivos mecatrónicos

ofrecen una amplia gama de beneficios, desde la recuperación de la capacidad de

caminar hasta la reducción de la fatiga muscular durante la marcha [8]. Por lo tan-

to, pueden ser utilizados para amplificar o rehabilitar las capacidades motrices de

una persona como se muestra en la Figura 1.1. Sin embargo, uno de los principales

desaf́ıos que enfrentan los usuarios de estos dispositivos es el control adecuado de los

movimientos de un sistema mecánico multi-articulado, como lo son los exoesqueletos,

lo que limita su capacidad de movimiento y puede incluso causar una amplificación

o rehabilitación inadecuada [9].

Figura 1.1: Exoesqueletos mecatrónicos que pueden ser utilizados para amplificar

o rehabilitar las capacidades motrices de una persona [1].

Las estrategias de control del exoesqueleto mostradas en la Figura 1.2 pueden

clasificarse en tres niveles: alto, medio y bajo nivel [2]. La estrategia de control de

1
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alto nivel determina el comportamiento general del exoesqueleto, por ejemplo, la in-

teracción con el usuario, identificación del terreno, transiciones de movimiento, etc.

La estrategia de control de nivel medio se define como el comportamiento continuo

del exoesqueleto y busca determinar el modo de operación para realizar la detección

o sincronización de la marcha, aśı como la estimación de par requerido. Por ultimo,

la estrategia de control de bajo nivel es la que determina la relación con los actua-

dores y por lo tanto, se relaciona con el tipo de control que genera par, posición

y velocidad en el dispositivo robótico. En la literatura se han propuesto diversas

estrategias de control de bajo nivel [10], como el control en modo deslizante, el con-

trol de impedancia [11], el control Backstepping [12], el control de admitancia [13]

y el control adaptativo de aprendizaje iterativo [14]. Sin embargo, rara vez se abor-

da la sintonización de ganancias de las estrategias propuestas [15]. Aunque existen

métodos tradicionales [16] para sintonizar controladores de posición y trayectoria

como Proporcional Derivativo (PD), PD+ y Proporcional Integral Derivativo (PID)

[17, 18], puede resultar complicado determinar las ganancias adecuadas, lo que afecta

al rendimiento del controlador. Una solución es utilizar algoritmos inteligentes para

ajustar la ganancia de los controladores de movimiento de los exoesqueletos.

Figura 1.2: Clasificación de niveles de las estrategias de control [2].

En este contexto, el uso de algoritmos inteligentes se presenta como una solu-

ción prometedora para sintonizar de una manera adecuada las ganancias del sistema

de control del exoesqueleto de miembros inferiores [19]. Estos algoritmos se basan

en la inteligencia artificial y el aprendizaje colectivo, permitiendo que el exoesquele-
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to sea controlado de manera más eficiente y precisa, incluso en entornos altamente

dinámicos y complejos.

El objetivo general de esta investigación es diseñar un esquema de sintonización

inteligente para el control de un exoesqueleto de extremidades inferiores con seis

grados de libertad utilizando algoritmos de optimización [20]. Se espera que este

sistema proporcione una solución efectiva para mejorar el control del exoesqueleto,

aumentando la movilidad y la autonomı́a de los usuarios, lo que a su vez mejoraŕıa

su calidad de vida.

Para lograr este objetivo, se llevará a cabo una revisión de la literatura existen-

te sobre el control de exoesqueletos y el uso de algoritmos inteligentes en la robótica,

seguido por el análisis de un conjunto de controladores [16, 17, 18] considerando el

modelo dinámico nominal del exoesqueleto y un conjunto de algoritmos inteligentes

[21, 22] con la finalidad de comparar el desempeño nominal y destacar los que cum-

plen con las métricas de desempeño establecidas [23]. Finalmente, se van a considerar

señales de perturbación y variaciones paramétricas para evaluar el desempeño de los

esquemas de sintonización y seleccionar el más apropiado para la aplicación.

En resumen, esta investigación busca explorar el desempeño del uso de algo-

ritmos inteligentes para la sintonización de esquemas de control de exoesqueletos de

extremidades inferiores, con el objetivo de mejorar la amplificación o rehabilitación

de movimiento de los usuarios. Se espera que los resultados de esta investigación sean

de gran importancia en el desarrollo de exoesqueletos más avanzados y efectivos en

el futuro.

1.1 Motivación

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud (OMS), más del 15% por

ciento de la población, es decir, 1 de cada 6 personas en todo el mundo sufren algún

tipo de discapacidad [24]. La discapacidad motriz es uno de los tipos de discapaci-



Caṕıtulo 1. Introducción 4

dad más comunes en México, que afecta la capacidad de una persona para moverse

o controlar sus movimientos de manera efectiva. En el estudio de Censo de Pobla-

ción y Vivienda 2020 realizado en México por el Instituto Nacional de Estad́ıstica y

Geograf́ıa (INEGI) se reportó que existen al menos 6 millones de personas con algún

tipo de discapacidad, esto representa cerca del 5% de la población total del páıs, de

lo cual el 47% corresponde a hombres, mientras que el 53% a mujeres. Aśı mismo,

de la totalidad de personas el 48% corresponde a dificultad en actividades relacio-

nadas al caminar, subir o bajar, mientras que el 52% corresponde a dificultades en

actividades relacionadas al ver, óır, hablar, entre otros [25]. Mientras que, según la

Encuesta Nacional de la Dinámica Demográfica de México, en 2018, el 6,3% de la

población mexicana (aproximadamente 7,9 millones de personas) presenta alguna

discapacidad motriz [25, 26]. Esta discapacidad puede ser causada por diversas con-

diciones, como lesiones medulares, parálisis cerebral, enfermedades neuromusculares

y lesiones cerebrales adquiridas, entre otras [27]. Estos datos estad́ısticos se resumen

en la Figura 1.3.

Figura 1.3: De acuerdo con la OMS, una de cada seis personas en el mundo padece

algún tipo de discapacidad. Las discapacidades motrices son de las más frecuentes

en la población mundial, en el caso de México, de acuerdo con el Censo de Población

y Vivienda, existen al menos 6 millones de personas con algún tipo de discapacidad,

esto representa cerca del 5% de la población total del páıs.

El uso de exoesqueletos de extremidades inferiores es una solución tecnológica
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prometedora para mejorar la movilidad y la calidad de vida de las personas con

discapacidades motrices [28]. Sin embargo, el control de estos dispositivos sigue sien-

do un desaf́ıo importante debido a la complejidad del sistema musculo-esquelético

humano y la variabilidad en las capacidades y necesidades de los usuarios. En es-

te contexto, el uso de algoritmos inteligentes para la sintonización de controladores

puede ofrecer una solución efectiva para mejorar el rendimiento y la adaptabilidad

de los exoesqueletos y para satisfacer las necesidades individuales de los usuarios.

Por lo tanto, la motivación para esta investigación es desarrollar un esquema de

sintonización inteligente para exoesqueletos de extremidades inferiores que permita

mejorar la movilidad y la autonomı́a de las personas con discapacidades motrices.

Este esquema de sintonización del control podŕıa mejorar el rendimiento y la adap-

tabilidad del exoesqueleto, permitir una mayor interacción con el usuario y, en el

mejor de los casos, mejorar la calidad de vida de las personas con discapacidades

motrices.

1.2 Estado del arte

Es necesario estudiar el estado actual de investigación en el campo de la sin-

tonización inteligente de controladores para exoesqueletos de miembros inferiores,

para eso se examinan algunos de los trabajos más recientes explorando las técnicas

de sintonización inteligente y los avances que están resultando en importantes me-

joras en el desempeño de movimiento en estos dispositivos para su aplicación en la

rehabilitación y asistencia a la movilidad humana.

Comenzando por [29], se presenta un método de sintonización inteligente de un

controlador PID para un exoesqueleto de miembro inferior considerando la marcha

humana. El modelo matemático para obtener las ecuaciones dinámicas del exoes-

queleto está fundamentado en la metodoloǵıa de Euler-Lagrange y su función de

transferencia se establece en un sistema de control en lazo cerrado. Las ganancias
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del controlador PID se inicializan por el método de Ziegler Nichols (ZN) para que

funcionen como entrada en el algoritmo de Optimización por Enjambre de Part́ıculas

Adaptativo (APSO, por las siglas en inglés de Adaptive Particle Swarm Optimiza-

tion), esto con el objetivo de minimizar el error de seguimiento de trayectoria. Las

pruebas computacionales muestran que el controlador PID sintonizado mediante el

uso de la metodoloǵıa ZN y APSO mejoran el rendimiento del exoesqueleto en si-

mulaciones de la marcha humana. La investigación de [30] se centra en el desarrollo

de un esquema de control adaptativa para exoesqueletos. El objetivo es integrar la

capacidad de búsqueda de los algoritmos metaheuŕısticos con el mecanismo de re-

troalimentación de un controlador PID para crear un controlador adaptable para un

exoesqueleto de múltiples articulaciones. El algoritmo de Optimización por Enjam-

bre de Part́ıculas (PSO, por las siglas en inglés de Particle Swarm Optimization) se

utiliza como un mecanismo de búsqueda para evitar la convergencia prematura y me-

jorar la posible solución. El controlador propuesto se prueba en un exoesqueleto de

extremidades inferiores de 9 Grados de Libertad (DOF, por las siglas en inglés de De-

gree of Freedom), en el cual se consideran incertidumbres como las interacciones del

ser humano con el exoesqueleto, cambios ambientales y perturbaciones externas. Los

resultados muestran que el controlador propuesto supera al algoritmo PSO estándar

y al controlador PID convencional en términos de velocidad de convergencia, ajuste

adaptativo de los coeficientes del controlador y mejora de la precisión del seguimien-

to de trayectoria. En [31] se habla acerca del modelado y control de un exoesqueleto

de 3 DOF para el uso de rehabilitación de la marcha humana. Se consideran las

extremidades inferiores en el plano sagital para desarrollar el modelo matemático y

se propone una perturbación armónica para probar la eficacia del esquema de con-

trol PD. El esquema de control utiliza el algoritmo PSO para mejorar la regulación

de perturbaciones en comparación con la ley de control PD convencional. Los re-

sultados de la simulación muestran que el esquema de control propuesto compensa

efectivamente la perturbación mientras mantiene un funcionamiento adecuado en el

seguimiento de la trayectoria. En el art́ıculo [32] se presenta un método para ajustar

un controlador PID para un exoesqueleto de miembro inferior de 4 DOF utilizando
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un conjunto h́ıbrido de Algoritmo Genético (GA, por las siglas en inglés de Genetic

Algorithm) y PSO. La función de transferencia considerada para cada articulación

del exoesqueleto se obtuvo a partir de un modelo de péndulo y se usó un sistema

de control en lazo cerrado considerando cada articulación como un enlace de un so-

lo grado de libertad. El algoritmo hibrido se utilizó para obtener las ganancias del

controlador para cada una de las articulaciones con el objetivo de minimizar el error

de seguimiento. Además, se simula un modelo 3D del exoesqueleto para validar el

esquema de control propuesto, los resultados mostraron que el algoritmo inteligente

h́ıbrido tuvo mejores resultados en comparación con el GA y el PSO convencionales.

En [33] los autores proponen un esquema de control para exoesqueletos de miem-

bros inferiores sintonizable mediante el uso del algoritmo PSO con el objetivo de

garantizar una asistencia adecuada en la rehabilitación. El problema propuesto se

basa en obtener el modelo matemático a partir de la articulación de la rodilla y

el algoritmo PSO es utilizado para minimizar el error cuadrático considerado como

una función de evaluación. Los parámetros de control se ajustan para cumplir con

las restricciones del modelo y del entorno, mientras que las simulaciones numéricas

muestran la validez y el rendimiento del esquema de control inteligente.

1.3 Definición del problema

El ajuste de ganancias de un esquema de control para un sistema mecánico

de múltiples articulaciones, como es el caso del exoesqueleto, usando métodos con-

vencionales, es dif́ıcil e impreciso [29]. Por este motivo, se busca conocer los valores

paramétricos adecuados de las ganancias de un controlador que genere el par de

entrada adecuado en las articulaciones de la cadera, rodilla y tobillo, para resolver el

problema de seguimiento de trayectoria en cada una de las articulaciones, logrando

obtener un esquema de control adecuado de acuerdo con métricas de desempeño

previamente establecidas. Para conocer los parámetros adecuados se supone que con

el uso de herramientas de optimización como los algoritmos de computación evolu-
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tiva o inteligencia colectiva se podŕıa minimizar la señal de error de seguimiento de

posiciones angulares en un exoesqueleto de seis grados de libertad.

1.4 Hipótesis

El uso de herramientas de optimización como el algoritmo genético o el de op-

timización por enjambre de part́ıculas en la selección de ganancias de los esquemas

de control (PID, PD con compensación de gravedad, PD+, PD con compensación,

par calculado y modos deslizantes) permiten reducir el error de seguimiento de tra-

yectorias articulares de un exoesqueleto de extremidades inferiores con seis grados

de libertad. Esto se logra al minimizar funciones objetivo que también sirven como

ı́ndices de desempeño, las cuáles son ISE, ITSE, IAE e ITAE.

1.5 Objetivo General

Diseñar un esquema de sintonización inteligente para el control de un exoes-

queleto de extremidades inferiores con seis grados de libertad. Este esquema abarca

diversos controladores, como PID, PD con compensación de gravedad, PD+, PD con

compensación, par calculado y modos deslizantes. Se utilizan el algoritmo genético

y el de optimización por enjambre de part́ıculas para esta investigación, teniendo en

cuenta ISE, ITSE, IAE e ITAE como funciones objetivo y métricas de desempeño.

1.5.1 Objetivos Espećıficos

1. Analizar un conjunto de controladores (PID, PD con compensación de grave-

dad, PD+, PD con compensación, par calculado y modos deslizantes) conside-

rando el modelo dinámico nominal del exoesqueleto y un conjunto de algorit-

mos inteligentes (algoritmo genético y optimización por enjambre de part́ıcu-
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las) para comparar su desempeño y destacar los que cumplen mejor con las

métricas de desempeño.

2. Evaluar el desempeño del exoesqueleto considerando los controladores y algo-

ritmos inteligentes seleccionados cuando existen señales de perturbación y va-

riaciones paramétricas para seleccionar el esquema de sintonización más apro-

piado para la aplicación.

1.6 Metodoloǵıa

El diseño mecánico está fundamentado en las medidas antropométricas estándar

para obtener las longitudes y pesos de cada segmento del exoesqueleto. Posterior-

mente se desarrolla el modelo dinámico a partir de las ecuaciones de Euler-Lagrange

y se propone un conjunto de controladores que van a ser utilizados en esta investi-

gación, los cuales seŕıan, control PID, control PD con compensación de gravedad,

control PD+, control PD con compensación, control por par calculado y control por

modos deslizantes. Las métricas de desempeño con las cuales van a ser evaluados,

seŕıan, criterio de la integral del error al cuadrado, criterio de la integral del error

cuadrado multiplicado por el tiempo, criterio de la integral del valor absoluto del

error y criterio de la integral del valor absoluto del error multiplicado por el tiempo.

El conjunto de algoritmos inteligentes aplicados a la búsqueda de paráme-

tros adecuados para las ganancias del esquema de control seleccionado, podŕıan

ser, algoritmo de búsqueda aleatoria, algoritmo genético y algoritmo de optimiza-

ción inteligente de part́ıculas y las funciones objetivo con las que se evaluará a los

controladores, seŕıan las mismas métricas de desempeño que son utilizadas en los

controladores.

De acuerdo con la selección del esquema de control y el algoritmo inteligente que

obtuvieron mejores resultados respecto a las métricas de desempeño, se va a evaluar
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el esquema considerando perturbaciones y variaciones paramétricas. El diagrama

completo de la metodoloǵıa se puede observar en la Figura 1.4.

Figura 1.4: Metodoloǵıa para la solución del problema de investigación propuesto.
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Desarrollo Metodológico

2.1 Diseño mecánico

Existen diversos tipos de exoesqueletos para personas con discapacidad. Estos

son aquellos que se diseñan para las extremidades superiores o extremidades infe-

riores, siendo esta última la categoŕıa en donde se concentra la mayor parte de los

desarrollos de exoesqueletos. Esto se debe a que las extremidades inferiores son las

más vulnerables a lesiones, y donde se concentra la mayor parte del peso humano

[34]. Es a partir de lo anterior que destaca la relevancia de que esta investigación se

enfoque en el desarrollo de un exoesqueleto para las extremidades inferiores.

El proceso para desarrollar el diseño mecánico del exoesqueleto comienza con

la consideración de parámetros antropométricos, a partir de los cuales se calcularon

los parámetros del Diseño Asistido por Computadora (CAD, por las siglas en inglés

de Computer Aided Design). La antropometŕıa, por su parte, proporciona datos

estad́ısticos que permiten conocer las medidas del cuerpo humano para una población

determinada. En este caso, no es relevante que se considere a una población en

espećıfico, debido a que se trata de una investigación enfocada en el diseño de una

metodoloǵıa para el desarrollo de un exoesqueleto, y no en su implementación a nivel

del usuario.

11
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El objetivo de proponer un diseño mecánico en esta investigación es proveer

un método de ejemplificación de la aplicación de la metodoloǵıa propuesta, y su al-

cance se delimita hasta la obtención del modelo matemático y sus parámetros para

la simulación numérica. Sin embargo, con el interés final de hacer una implemen-

tación a escala en este trabajo, se realiza una representación a escala 1:2. Dejando

para posteriores investigaciones y trabajos futuros la implementación f́ısica de un

exoesqueleto a escala 1:1.

2.1.1 Medidas antropométricas

Ninguna persona es idéntica a otra, incluso dentro de una misma población.

Esto es debido a variaciones por factores como la herencia genética, el género, la

edad, las condiciones socioeconómicas, la ocupación y las caracteŕısticas generacio-

nales [3]. Las medidas antropométricas colocan estad́ısticamente estas variaciones,

ubicando los datos en parámetros representativos que puedan ser utilizados en la

práctica para una aproximación exacta de las caracteŕısticas generales de una po-

blación determinada.

Existen dos tipos de dimensiones del cuerpo humano: las dimensiones estruc-

turales, que dictan las medidas de las partes o elementos estructurales del cuerpo

humano, y las dimensiones funcionales, que son aquellas medidas que se pueden re-

lacionar con el movimiento, acción de segmentos corporales y el espacio de trabajo

[35]. En este caso, se utiliza un parámetro de las dimensiones estructurales, que es

la estatura o altura total de la persona.
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Figura 2.1: Dimensiones antropométricas de persona género femenino de 18 a 24

años y en donde x̃ corresponde al promedio y D.E. a la desviación estándar [3].

El diseño mecánico inicia a partir de la definición de altura promedio del usua-

rio. Ahora, cuando se trata del uso de datos antropométricos, el diseño para el hu-

mano exige, en general, utilizar percentiles según distintas estrategias de ergonomı́a

(Por ejemplo, al diseñar un alcance vertical se utiliza el percentil 5 de la dimensión

2 como se observa en la Figura 2.1). Esto es debido a que el promedio no es un dato

real, sino un dato teórico obtenido a partir de operaciones matemáticas. Es decir,

que el promedio indica que los demás datos se ubican alrededor de él, y no que la

mayor parte de los datos son iguales. Sin embargo, al tratarse de un dato que se

necesita para fines demostrativos y al no existir una aplicación a nivel usuario según

el alcance de esta investigación, no hay un motivo que justifique utilizar un percen-

til y población espećıficos. Por ello, se toma simplemente el promedio, permitiendo

ligar los datos a un único parámetro y haciendo el proceso de cálculo más eficiente

y preciso.

En este caso se utilizó, para fines de desarrollo y demostración de la meto-
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doloǵıa, un valor entre la altura promedio de un hombre adulto y de una mujer

adulta, de la población mexicana (Altura (H)=165 cm), según lo consultado en las

Dimensiones antropométricas de la población latinoamericana [3].

Tabla 2.1: Medidas antropométricas de los segmentos inferiores del cuerpo humano.

En la Tabla 2.1 se observa que los parámetros de longitud se determinan a

partir de una relación de porcentaje con referencia a la altura H. Esta relación de

porcentaje fue obtenida a partir de estudios anatómicos para analizar el movimiento

humano [36]. Asimismo, este parámetro de longitud se toma como referencia para

determinar el centro de masa y radio de giro de los v́ınculos. Aśı, todos los parámetros

se pueden calcular a partir de un mismo parámetro de altura.

Adicionalmente, el modelo CAD del diseño mecánico permitió determinar el

peso de cada v́ınculo tomando los valores de peso respecto a las piezas diseñadas

y desarrolladas a partir de impresión 3D con el material Poliácido Láctico (PLA,

por las siglas en inglés de Polylactic Acid). Se utilizó para el cálculo el peso en

una escala de reducción de 1:2, para poder ejecutar posteriormente una etapa de

implementación f́ısica del diseño.

2.1.2 Planos anatómicos

Las expresiones referentes a la anatomı́a humana se expresan con relación a una

posición anatómica. Esta posición consiste en el cuerpo de una persona de pie con

la cabeza, mirada y dedos de los pies dirigidos hacia delante, los brazos alineados a
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los costados y las palmas hacia delante, y los miembros inferiores juntos con ambos

pies paralelos. Es a partir de esta posición anatómica que se dibujan los planos

anatómicos [4], que son el plano frontal o coronal, el plano transverso o axial y el

plano sagital como se muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Planos anatómicos del cuerpo humano [4].

2.1.3 Modelo tridimensional

El diseño mecánico se desarrolló a partir del plano sagital (equivalente a la

vista lateral de las vistas ortogonales), de manera que es este el plano que se utiliza

para los cálculos y el desarrollo de la metodoloǵıa. El modelo CAD, sin embargo,

se realizó completamente en tres dimensiones para poder determinar propiedades

f́ısicas del modelo. El modelo mecánico se generó en el programa SolidWorks 2021,

a partir de las medidas y proporciones antropométricas descritas como se muestra

en las Figuras 2.3 y 2.4.
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Figura 2.3: Vistas ortogonales e isométrica del diseño mecánico del exoesqueleto.

La longitud del muslo es de 0.1914 m, la de la pantorrilla es de 0.2037 m y la del pie

es de 0.03506 m.

Figura 2.4: Renders ilustrativos del exoesqueleto en relación con el usuario, una

perspectiva general y una isometŕıa explotada.
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2.2 Modelo matemático

La configuración mecánica del exoesqueleto busca replicar las articulaciones de

las extremidades inferiores del cuerpo humano, como se ilustra en la Figura 2.5a. El

modelo propuesto consta de dos conjuntos de cadenas abiertas de 3 DOF, como se

muestra en la Figura 2.5b, donde q1 corresponde a la posición angular de la cadera,

q2 de la rodilla y q3 del tobillo, también m1 corresponde a la masa del segmento del

muslo,m2 al de la pantorrilla ym3 al del pie, además, l1 corresponde a la longitud del

muslo, l2 al de la pantorrilla y l3 al del pie, para finalizar lc1, lc2 y lc3 corresponden

a las longitudes al centro de masa del muslo, pantorrilla y pie, respectivamente. En

esta sección se describe el enfoque utilizado para obtener el modelo dinámico de una

sola cadena abierta, partiendo del supuesto de que la misma metodoloǵıa se aplica

en ambas cadenas.

(a) (b)

Figura 2.5: (a) Configuración estructural de un exoesqueleto de 6 DOF, (b) Dia-

grama de cuerpo ŕıgido utilizado en el proceso de modelado por Euler-Lagrange.
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2.2.1 Ecuación de movimiento de Euler-Lagrange

Considerando el diagrama de cuerpo ŕıgido representado en la Figura 2.5b,

se puede calcular el modelo dinámico considerando la enerǵıa total desarrollada

por cada extremidad del exoesqueleto que está compuesta por enerǵıa cinética y

potencial. La enerǵıa cinética total del mecanismo esta definida como:

K(q, q̇) =
1

2
[mvTv + Iq̇2] (2.1)

donde m = [m1 m2 m3]
T ∈ R3 representa la masa de los eslabones a analizar, v =

[v1 v2 v3]
T ∈ R3 es la velocidad lineal de los eslabones, I = [I1 I2 I3]

T ∈ R3 es el

tensor de momentos de inercia de los eslabones, q = [q1 q2 q3]
T ∈ R3 es el vector de

posiciones angulares y q̇ = [q̇1 q̇2 q̇3]
T ∈ R3 es el vector de velocidades angulares.

Por su parte, la enerǵıa potencial se define como:

U(q) = mgh (2.2)

donde g es la constante de gravedad terrestre y h = [h1 h2 h3]
T ∈ R3 es la altura

actual de cada eslabón con respecto al suelo.

La función Lagrangiana es la diferencia entre la enerǵıa cinética total y poten-

cial total del sistema. Se expresa de la siguiente forma:

L(q, q̇) = K(q, q̇)− U(q) (2.3)

donde K(q,q̇) es la enerǵıa cinética total y U(q) es la enerǵıa potencial total.

Por lo tanto, las ecuación de movimiento de Euler-Lagrange, considerando

términos de fricción, está dada por la siguiente ecuación:
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τ =
d

dt

[
∂L(q, q̇)

∂q̇

]
−
[
∂L(q, q̇)

∂q

]
+ F (q̇) (2.4)

donde, τ = [τ1 τ2 τ3]
T ∈ R3 es el vector de pares articulares, L(q,q̇) ∈ R es la función

Lagrangiano y F (q̇) ∈ R3 es el modelo de fricción viscosa.

Una forma común de representar el resultado de evaluar la Ecuación (2.4) es

el llamado modelo dinámico en forma matricial definido como:

τ = M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ +G(q) + F (q̇) (2.5)

donde, q̈ = [q̈1 q̈2 q̈3]
T ∈ R3 es el vector de aceleraciones angulares, M(q) ∈ R3x3

es la matriz de inercia, C(q, q̇) ∈ R3x3 es la matriz de fuerzas centŕıpetas y de

coriolis, G(q) ∈ R3 es el vector de pares gravitacionales y F (q̇) = Bq̇ ∈ R3 del cuál

B = diag{b1, b2, b3} ∈ R3x3 es una matriz diagonal formada por los coeficientes de

fricción viscosa.

Finalmente, de la Ecuación (2.5) se despeja la variable q̈ para obtener las acelera-

ciones angulares del exoesqueleto:

q̈ = M−1(q)[τ − C(q, q̇)q̇ −G(q)− F (q̇)] (2.6)

2.2.2 Modelo dinámico del exoesqueleto

Siguiendo la metodoloǵıa de la subsección anterior, las ecuaciones de movi-

miento del exoesqueleto en forma matricial están dadas de la siguiente manera:
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Matriz de Inercia

M(q) =


M11 M12 M13

M21 M22 M23

M31 M32 M33

 (2.7)

donde,

M11 = I1 + I2 + I3 + l21m2 + l21m3 + l22m3 + l2c1m1 + l2c2m2 + l2c3m3 +2l1lc3m3Cos(q2 +

q3) + 2l1l2m3Cos(q2) + 2l1lc2m2Cos(q2) + 2l2lc3m3Cos(q3)

M12 = I2 + I3 + m3(l
2
2 + 2l2lc3Cos(q3) + l1l2Cos(q2) + l2c3 + l1lc3Cos(q2 + q3)) +

lc2m2(lc2 + l1Cos(q2))

M13 = I3 + lc3m3(lc3 + l1Cos(q2 + q3) + l2Cos(q3))

M21 = I2 + I3 + m3(l
2
2 + 2l2lc3Cos(q3) + l1l2Cos(q2) + l2c3 + l1lc3Cos(q2 + q3)) +

lc2m2(lc2 + l1Cos(q2))

M22 = I2 + I3 + l2c2m2 +m3(l
2
2 + 2l2lc3Cos(q3) + l2c3)

M23 = I3 +m3(l
2
c3 + l2lc3Cos(q3))

M31 = I3 + lc3m3(lc3 + l1Cos(q2 + q3) + l2Cos(q3))

M32 = I3 +m3(l
2
c3 + l2lc3Cos(q3))

M33 = I3 + l2c3m3

Matriz de fuerzas centŕıpetas y de Coriolis

C(q, q̇) =


C11 C12 C13

C21 C22 C23

C31 C32 C33

 (2.8)

donde,
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C11 = −q̇2(l1lc3m3Sen(q2+q3)+l1l2m3Sen(q2)+l1lc2m2Sen(q2))−q̇3(l1lc3m3Sen(q2+

q3) + l2lc3m3Sen(q3))

C12 = −q̇1l1(l2m3Sen(q2) + lc2m2Sen(q2) + lc3m3Sen(q2 + q3))− q̇2l1(l2m3Sen(q2) +

lc2m2Sen(q2) + lc3m3Sen(q2 + q3))− q̇3lc3m3(l1Sen(q2 + q3) + l2Sen(q3))

C13 = −lc3m3(l1Sen(q2 + q3) + l2Sen(q3))(q̇1 + q̇2 + q̇3)

C21 = q̇1(l1lc3m3Sen(q2 + q3) + l1l2m3Sen(q2) + l1lc2m2Sen(q2))− q̇3l2lc3m3Sen(q3)

C22 = −q̇3l2lc3m3Sen(q3)

C23 = −l2lc3m3Sen(q3)(q̇1 + q̇2 + q̇3)

C31 = q̇1(l1lc3m3Sen(q2 + q3) + l2lc3m3Sen(q3)) + q̇2l2lc3m3Sen(q3)

C32 = l2lc3m3Sen(q3)(q̇1 + q̇2)

C33 = 0

Matriz de pares gravitacionales

G(q) =


G1

G2

G3

 (2.9)

donde,

G1 = gm3(l2Sen(q1+ q2)+ l1Sen(q1)+ lc3Sen(q1+ q2+ q3))+ gm2(lc2Sen(q1+ q2)+

l1Sen(q1)) + glc1m1Sen(q1)

G2 = gm3(l2Sen(q1 + q2) + lc3Sen(q1 + q2 + q3)) + glc2m2Sen(q1 + q2)

G3 = glc3m3Sen(q1 + q2 + q3)
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Matriz de Fricción Viscosa

F (q̇) =


f1

f2

f3

 (2.10)

donde, f1 = b1q̇1, f2 = b2q̇2, f3 = b3q̇3.

2.3 Trayectorias de referencia

Para resolver el problema de control de bajo nivel se requieren las trayectorias

de referencia qd. En este trabajo, se utilizan como trayectorias deseadas los datos

reportados en [37] considerando como referencia el plano sagital y las posiciones

angulares de las articulaciones de la pierna derecha (cadera, rodilla y tobillo) durante

un ciclo de caminata. Estas trayectorias suponen simetŕıa y para implementar una

marcha continua, se reproducen de forma ćıclica y simultáneamente para ambas

piernas, con un desfase del 50% entre ellas, que es el comportamiento normal de

una marcha sana [38, 39]. En las figuras 2.6, 2.7 y 2.8 se muestran las gráficas de la

trayectoria angular de referencia para cada una de las articulaciones.

(a) (b)

Figura 2.6: Trayectoria de referencia para la articulación de la cadera (a) derecha,

(b) izquierda.
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(a) (b)

Figura 2.7: Trayectoria de referencia para la articulación de la rodilla (a) derecha,

(b) izquierda.

(a) (b)

Figura 2.8: Trayectoria de referencia para la articulación del tobillo (a) derecho,

(b) izquierdo.

2.4 Esquemas de control

Para ilustrar el funcionamiento del diseño propuesto en la reproducción de mo-

vimiento de las extremidades inferiores, se propone resolver un problema de control

de seguimiento de trayectorias utilizando esquemas de control que calculen los pares
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de entrada adecuados para cada una de las articulaciones del exoesqueleto. Los seis

esquemas de control propuesto son, control PID, control PD con compensación de

gravedad, control PD+, control PD con compensación, control por par calculado y

control por modos deslizantes. A continuación, se definen los esquemas de control.

2.4.1 Control PID

Este algoritmo de control por retroalimentación utiliza una medición continua

de la salida de un sistema para ajustar su entrada, este permite que el sistema

mantenga una salida deseada. Existen tres términos que componen un controlador

PID [40]. El término proporcional (P), actúa sobre la salida del controlador para

que cambie en proporción a la diferencia entre la salida deseada y la actual, además,

provee retroalimentación inmediata del sistema. El término integral (I), actúa sobre

la salida del controlador para que cambie proporcionalmente al error acumulado a

lo largo del tiempo y provee retroalimentación a largo plazo para corregir errores

en estado estable. El término derivativo (D), actúa sobre la salida del controlador

para que cambie proporcionalmente a la velocidad a la que cambia el error y provee

retroalimentación basado en la velocidad de cambio de la señal de error, que puede

ayudar a reprimir cualquier cambio repentino en la salida del sistema [16]. Estos

componentes trabajan en conjunto para proveer un balance que permita alcanzar un

sistema de control estable y preciso.

Una de las ventajas de este algoritmo es que el término integral soluciona el

error de posición constante. El proceso de integración es la suma del área bajo la

curva del error de posición, por lo que acumula enerǵıa la cual canalizada adecuada-

mente tiene la capacidad de reducir el error en estado estacionario, también conocido

como offset [16].

El control PID es una herramienta utilizada para un gran rango de sistemas

dinámicos y procesos industriales como los de manufactura qúımica y farmacéutica,
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generación de enerǵıa y refinamiento de petróleo y gas [41]. En estas aplicaciones se

necesita control preciso sobre variables como: temperatura, presión y tasa de flujo,

las cuales son criticas para asegurar la calidad continua de un producto. Por ejemplo,

en la manufactura qúımica se utiliza el control PID para mantener una temperatura

espećıfica durante una reacción; el controlador ajusta el sistema de calentamiento

o enfriamiento dentro de un rango, asegurando que la reacción proceda de manera

planeada [42]. Igualmente se puede utilizar el control para mantener una presión

o tasa de flujo espećıfica en una turbina de vapor, optimizando la eficiencia del

sistema y reduciendo el uso y desgaste del equipo. En la industria robótica y de

automatización, el control PID también es muy utilizado; en este se necesita un

control preciso sobre los movimientos de robots y otros sistemas automatizados,

al usar esta herramienta para ajustar la posición, velocidad y aceleración de estos

equipos, habilitando las tareas con un alto nivel de precisión y repetibilidad [43].

Dentro de sus aplicaciones también se incluyen en sistemas de control de temperatura

encontrados en sistemas de refrigeración y hornos industriales, con el uso de sensores

de temperatura y controles PID para ajustar a las temperaturas deseadas [44].

Consideramos qd = [qd1 qd2 qd3 ]
T como las trayectorias de referencia que se

desean reproducir en cada una de las piernas del exoesqueleto, entonces considerando

la posición angular q = [q1 q2 q3]
T , se define el error de posiciones como el vector:

e =


qd1 − q1

qd2 − q2

qd3 − q3

 (2.11)

Entonces, la ley de control PID está dada por,

τ = Kpe(t) +Kd
de(t)

dt
+Ki

∫ t

0

e(t) dt (2.12)

donde τ = [τ1 τ2 τ3]
T son los pares en las tres articulaciones de cada pierna, t

es el instante de tiempo en que se evalúa la ley de control y Kp, Kd y Ki ∈ R3x3
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son matrices simétricas definidas positivas convenientemente elegidas y denominadas

ganancias proporcional, derivativa e integral, respectivamente.

2.4.2 Control PD con compensación de gravedad

Esta técnica de control asegura que los robots manipuladores mantengan la

estabilidad a nivel local y minimicen el error cuando están en una posición fija. Lo

hace calculando y combinando un tipo de control PD con el par que la gravedad

ejerce sobre el robot, utilizando información del modelo dinámico del mismo [17].

En esta ley de control es necesario tener conocimiento parcial previo del modelo

dinámico del robot que va a ser manipulado, ya que se requiere al usar el término

de pares gravitacionales G(q) como se muestra en la Ecuación (2.5), dicha ley se da

por la siguiente ecuación:

τ = Kpe+Kd
de

dt
+G(q) (2.13)

donde Kp, Kd ∈ Rnxn son matrices simétricas definidas positivas. La diferencia prin-

cipal entre el control PD y control PD con compensación de gravedad es el uso del

vector G(q). Se precisan datos sobre la posición y velocidad deseada, es decir de los

términos de posición q(t) y velocidad q̇(t) en tiempo real del manipulador en cada

momento.

Una de las ventajas de este algoritmo es que garantiza estabilidad asintótica

considerando que las ganancias Kp y Kd sean simétricas definidas positivas [45], sin

embargo, una de las desventajas es que, a diferencia del control PID, este algoritmo

no cuenta con el término integral, lo cual significa que no soluciona la problemática

del error en estado estacionario.

Con respecto al modelo dinámico este control es simple y efectivo en la imple-

mentación de control a diferencia de otros enfoques basados en el modelo dinámico.



Caṕıtulo 2. Desarrollo Metodológico 27

La principal aplicación de este tipo de control es su implementación en modelos

robóticos [46].

2.4.3 Control PD+

PD+ es un algoritmo de control que abarca la dinámica completa del robot

junto con el control proporcional derivativo. La estructura de este esquema de control

también involucra la trayectoria de seguimiento, velocidad y aceleración deseada [17].

Para su ejecución práctica, como en la mayoŕıa de los controladores de movimiento, se

necesita tener comprensión del modelo dinámico del robot; en este el procedimiento

de sintońıa también hace uso del modelo dinámico.

La ley de control PD+ se define como:

τ = Kpe+Kdė+M(q)q̈d + C(q, q̇)q̇d +G(q) + F (q̇) (2.14)

en donde M(q) es la matriz de inercia y C(q, q̇) es la matriz de fuerza centŕıpeta y

de Coriolis como se muestra en la Ecuación (2.5). Aśı mismo, Kp y Kd ∈ Rnxn son

matrices simétricas definidas positivas.

2.4.4 Control PD con compensación

La ley de control consta de dos partes: un término PD y otro de compensación;

esta se puede tomar como una generalización del control PD+, sin embargo, su ley

de control es levemente más compleja que la del control PD+ debido a un elemento

adaptativo relacionado con el error de seguimiento.

La ley de control PD con compensación se define como:
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τ = Kpe+Kdė+M(q)[q̈d + Λė] + C(q, q̇)[q̇d + Λe] +G(q) + F (q̇) (2.15)

en donde Λ = K−1
d Kp, es el resultado del producto de dos matrices de ganancias

definidas positivas. Aunque esta matriz suele ser no singular, no siempre es simétrica

ni positiva definida.

El control PD con compensación esta basado en el modelo dinámico ya que

requiere del conocimiento de las matrices de inercia, coriolis y pares gravitacionales,

lo que significa que esta ley de control usa de manera directa los términos del mo-

delo del robot. Además, para cualquier selección de las matrices simétricas definidas

positivas Kp y Kd se afirma que el control PD con compensación es asintóticamente

globalmente estable. Entonces, se puede asegurar que la ley de control satisface el

objetivo de control de movimiento en forma global [17].

El controlador PD con compensación tiene convergencia exponencial global en

presencia de trayectorias persistentes y su rendimiento mejorado se demuestra en una

mayor velocidad de convergencia de parámetros y mejor precisión en simulaciones

[47].

2.4.5 Control por par calculado

El algoritmo par calculado es una estructura de control de trayectoria que

emplea la dinámica de compensación en el lazo de retroalimentación para linealizar

y desacoplar la dinámica no lineal de un robot.

El control par calculado permite expresar una ecuación de lazo cerrado lineal

utilizando las variables de estado. Por lo general, los modelos dinámicos que represen-

tan el funcionamiento de los robots manipuladores suelen presentar no linealidades

en relación con las variables de estado, las posiciones y las velocidades de sus articu-

laciones. Esto nos puede llevar a concluir que, independientemente del controlador
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utilizado, la ecuación diferencial que describe el sistema de control en lazo cerrado

debe ser no lineal en relación con las variables de estado vinculadas; este no es el caso

para el control par calculado, este controlador utiliza ecuaciones diferenciales lineales

para representar el sistema de control en lazo cerrado. Logra cumplir el objetivo de

control de movimiento a nivel global con una elección básica de sus caracteŕısticas

de diseño.

Este tipo de controlador se utiliza comúnmente para control de movimiento

y también se le conoce como control por modelo inverso o control por linealización

exacta y retroalimentación de estados, su ley de control está dada por la siguiente

expresión:

τ = M(q)[q̈d +Kpe−Kdė] + C(q, q̇)q̇ +G(q) + F (q̇) (2.16)

donde Kp y Kd ∈ Rnxn son matrices diagonales constantes conocidas y denominadas

ganancias de retroalimentación.

2.4.6 Control por modos deslizantes

El control por Modos Deslizantes (MD) es un enfoque de control robusto que se

utiliza para control de sistemas no lineales, como es el caso de los modelos dinámicos

de exoesqueletos. Este método calcula la acción de control a partir de un conjunto de

funciones admisibles. El objetivo del control es hacer que el sistema se deslice sobre

una superficie, definida en el espacio de fase, esta representa el comportamiento

objetivo del sistema.

La ley de control de retroalimentación de estado no es una función continua

en el tiempo, esta cambia de una estructura de control continuo a otra dependiendo

del estado del sistema con respecto a la superficie de deslizamiento, es decir, si los

estados están por encima o por debajo de la superficie [48].
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Una operación genérica de MD se puede dividir en dos fases: la fase de llegada y

la fase de deslizamiento. En la primera, el sistema se acerca a la superficie deslizante

una estructura de control continuo, en la fase de deslizamiento se produce cuando

se alcanza la superficie de deslizamiento, después de esto el controlador discontinuo

fuerza a los estados a deslizarse hacia el punto de ajuste, es decir, el origen en el

espacio de fase.

El MD tiene distintas ventajas que pueden ser de beneficio al trabajar con sis-

temas no lineales principalmente debido a su robustez ante variaciones paramétricas,

perturbaciones externas, dinámicas no modeladas e incertidumbres, sin embargo, una

de las mayores desventajas es el uso de grandes fuerzas en la ley de alcance que se re-

quieren para realizar los movimientos de un robot [49], además, de requerir una alta

capacidad de cómputo. Por otra parte la estructura de control de conmutación a alta

frecuencia hace que el sistema vibre en las proximidades de la superficie deslizante

provocando un fenómeno conocido como çhattering”, lo cual provoca limitaciones en

sistemas implementados f́ısicamente [50].

Para construir la ley de control, primeramente, se requiere considerar una su-

perficie deslizantes s [51], la cual está dada por la siguiente expresión:

s = βe+ ė (2.17)

donde β se define como la inclinación de deslizamiento y e se define como el error

de seguimiento como se muestra en la Ecuación (2.11).

Mientras que la derivada del error se define como:

ė = q̇d − q̇ (2.18)

Considerando la Ecuación (2.17), la derivada de la misma se muestra de la siguiente

manera:
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ṡ = βė+ ë (2.19)

Si se desarrolla la Ecuación (2.19) quedaŕıa de la siguiente forma:

ṡ = β(q̇d − q̇) + (q̈d − q̈) (2.20)

De acuerdo con [52] se propone una ley de alcance exponencial considerando como

ventaja que solo se requiere sintonizar un parámetro de ganancia para resolver el

problema de seguimiento del exoesqueleto. Por lo tanto, esta parte de la ley de

control se representa como:

ṡ = −Ksat(s) (2.21)

donde K > 0 es el parámetro a sintonizar y la función de saturación se define como:

sat(s)


-1, s

ϕ
< 0

0, | s
ϕ
| < 1

1, s
ϕ
< -1

Sustituyendo la Ecuación (2.21) en la Ecuación (2.20) se obtiene la siguiente expre-

sión:

−Ksat(s) = β(q̇d − q̇) + (q̈d − q̈) (2.22)

Considerando que ya se cuenta con la ecuación de aceleración angular, la Ecuación

(2.22) se expresa como:

−Ksat(s) = β(q̇d − q̇) + (q̈d −M−1(q)[τ − C(q, q̇)q̇ −G(q)− F (q̇)]) (2.23)
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Entonces, el diseño de la ley de control se obtiene despejando τ , por lo tanto, quedaŕıa

como se muestra a continuación:

τ = M(q)[Ksat(s) + β(q̇d − q̇) + q̈d] + C(q, q̇)q̇ +G(q) + F (q̇) (2.24)

2.5 Índices de desempeño de los controladores

La teoŕıa de control moderna se basa en la capacidad de cuantificar de manera

precisa el rendimiento necesario de un sistema de control. En otras palabras, permite

calcular y medir ı́ndices de desempeño esenciales para evaluar el funcionamiento de

dicho sistema. Estos ı́ndices son de gran importancia en esta teoŕıa debido a que

proporcionan como información cuantitativa valiosa que gúıa tanto el diseño como

el funcionamiento de los sistemas de control. Se considera que un sistema de control

cuenta con un buen desempeño cuando los ajustes de sus parámetros minimizan

un ı́ndice de rendimiento espećıfico, generalmente buscando que alcance un valor

mı́nimo. Por lo tanto, para que un ı́ndice de desempeño sea efectivo, es necesario

que sea siempre un numero positivo o igual a cero [23].

Como se ha mencionado anteriormente, los ı́ndices de desempeño son considera-

dos como medidas cuantitativas que permiten obtener aspectos clave del desempeño

de un sistema de control y se seleccionan de acuerdo con las especificaciones cru-

ciales del sistema. Para lograr obtener estos ı́ndices de desempeño de un sistema de

control, se pueden utilizar diversos métodos, el más común es la Integral del Error

al Cuadrado (ISE, por las siglas en inglés de Integral of Square Error) [23]. Además

de este, existen otros ı́ndices de desempeño importantes, como la Integral del Error

Absoluto (IAE, por las siglas en inglés de Integral of Absolute Error), la Integral de

la Multiplicación del Tiempo por el Error Absoluto (ITAE, por las siglas en inglés

de Integral of Time multiplied Absolute Error) y la Integral de la Multiplicación del
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Tiempo por el Error al Cuadrado (ITSE, por las siglas en inglés de Integral of Time

multiplied Square Error)[53].

Es de vital importancia la selección del ı́ndice de desempeño, debido a que es

un elemento clave en el proceso del diseño de un sistema de control. Con frecuencia,

estos sistemas de control modernos requieren ciertos criterios de desempeño más

sofisticados que tienen que cumplir tanto la magnitud del error como el momento

en que ocurre. Para realizar la elección adecuada de ı́ndice de desempeño, se tiene

que tomar en cuenta las caracteŕısticas espećıficas de la respuesta deseada y de la

capacidad para manejar las variaciones de los parámetros del sistema [54].

2.5.1 Criterio de la Integral del Error al Cuadrado

Este primer ı́ndice de desempeño o criterio de desempeño es el más común de

entre ellos para evaluar cuantitativamente que tan eficaz es un sistema de control.

Se le llama criterio de la integral del error al cuadrado, o ISE por sus siglas en inglés

(Integral Squared Error Criteria). Este criterio es calculado mediante la integración

del cuadrado del error entre la respuesta deseada y la respuesta real del sistema [55]

durante un periodo de tiempo que es finito, como se muestra a continuación:

ISE =

∫ t

0

e2(t) dt (2.25)

donde el error e(t) se define como:

e(t) = r(t)− y(t) (2.26)

en esta ecuación, r(t) representa la respuesta deseada y la respuesta real del sistema

como y(t), dadas en un momento espećıfico t. Por lo tanto, cuanto menor sea este

error en el transcurso del tiempo, mejor será el rendimiento del sistema de control
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en seguir la respuesta deseada.

Este criterio cuenta con un ĺımite superior t, el cual es crucial para el cálculo

del ISE y generalmente es conveniente que se elija t de forma que el integrando se

aproxime a un valor de estado estable, ts, esto permite que este criterio pueda distin-

guir entre sistemas que están excesivamente sobreamortiguados y subamortiguados

[23, 56]. Este indice es considerado conveniente por su implementación numérica ya

que puede ser ideal para el análisis matemático y computacional.

2.5.2 Criterio de la Integral del Error Absoluto

Este ı́ndice de desempeño que igualmente es considerado útil y fácil de imple-

mentar, es conocido como el criterio de la integral del error absoluto, o por sus siglas

en ingles Integral Absolute Error Criteria (IAE). A diferencia del criterio ISE, el

IAE se calcula utilizando el valor absoluto del error en lugar del cuadrado del error,

como se muestra a continuación:

IAE =

∫ t

0

|e(t)| dt (2.27)

Por lo tanto, el criterio IAE al utilizar el valor absoluto, no distingue entre

errores positivos y negativos al momento de enfocarse en minimizar la magnitud del

error [54]. Esto quiere decir, que el sistema busca obtener un resultado que reduzca

y equilibre los errores en ambas direcciones.

Sin embargo, al utilizar este criterio en sistemas sumamente subamortiguados

o sobreamortiguados se debe tener en cuenta que no se obtendŕıa el nivel mas ade-

cuado. Para obtener resultados favorables en un sistema basado en este criterio, es

conveniente que posea un amortiguamiento razonable. Sin embargo, aunque el crite-

rio IAE es considerado relativamente fácil de implementar, no es simple de evaluar

anaĺıticamente [57].
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2.5.3 Criterio de la Integral de la multiplicación del

tiempo por el Error Absoluto

El criterio de la integral de la multiplicación del tiempo por el error absoluto,

conocido por sus siglas en ingles como el Integral of Time mulplied Absolute Error

Criteria (ITAE) es igualmente considerado un ı́ndice de desempeño muy útil para

medir el rendimiento de un sistema. Este criterio ITAE a diferencia del IAE, además

de integrar el valor absoluto del error, multiplica este valor absoluto por el tiempo,

como se muestra en la siguiente expresión:

ITAE =

∫ t

0

t|e(t)| dt (2.28)

Además, el criterio de desempeño ITAE destaca por penalizar los transitorios

de larga duración [54], aśı como por su capacidad de reducir la contribución de errores

iniciales grandes y enfatizar los errores que ocurren más tarde en la respuesta del

sistema [56]. Esto lo hace mucho más selectivo que el IAE o el ISE y lo convierte en

una herramienta altamente sensible en la evaluación de sistemas de control [54].

Otra de las caracteŕısticas con las que cuenta el ITAE es que suele producir

sobrepaso y oscilaciones mas pequeñas como respuestas en el sistema a comparación

de otros criterios. Esto hace que sea adecuado en situaciones que se busca un control

de precisión y minimizar las oscilaciones no deseadas en la respuesta del sistema. Sin

embargo, al elegir este criterio para cuantificar el rendimiento de un sistema, hay que

considerar cuidadosamente la estabilidad y la precisión requerida para la aplicación

espećıfica, debido a su alta sensibilidad, ya que incluso una ligera variación en los

parámetros del sistema puede desfasar el rendimiento del sistema [54].
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2.5.4 Criterio de la Integral de la multiplicación del

Tiempo por el Error al Cuadrado

Para finalizar podemos encontrar otro ı́ndice de desempeño que igualmente

calcula el rendimiento de un sistema y tiene el nombre de criterio de la integral

de la multiplicación del tiempo por el error al cuadrado, o por sus siglas en ingles

Integral of Time multiplied Square. Este criterio al igual que el criterio ISE, se calcula

mediante la integración del error al cuadro, pero multiplicado por el tiempo, como

se muestra a continuación:

ITSE =

∫ t

0

te2(t) dt (2.29)

A diferencia de todos los demás criterios mencionamos anteriormente, el criterio

ITSE no es ampliamente utilizado. Sin embargo, en algunos casos espećıficos donde

se requiera un control muy preciso y donde la duración de los transitorios en la

respuesta del sistema es cŕıtica, el ITSE se considerada una elección adecuada [58].

2.6 Métodos de sintonización con algoritmos

de optimización inteligente

El diseño eficiente de controladores en ingenieŕıa de control implica analizar

sistemas dinámicos y ajustar los parámetros de los controladores para lograr un

rendimiento deseado. Desde la introducción del control PID por Elmer Sperry en

1910, esta preocupación ha crecido. La sintonización de sistemas, tanto lineales como

no lineales, es crucial para obtener resultados óptimos. Ziegler y Nichols desarrollaron

las primeras reglas de sintonización en 1942, marcando un hito en este campo [59].

La sintonización de sistemas no lineales es más compleja debido a la naturaleza no

lineal de las ecuaciones del sistema, lo que sigue siendo un desaf́ıo persistente [60].
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Algunos de los métodos de sintonización convencional incluyen el método anaĺıti-

co basado en el modelo, el heuŕıstico, el adaptativo, entre otros, mientras que para

los métodos de optimización inteligente se incluyen los algoritmos de computación

evolutiva y de inteligencia colectiva, entre otros.

La sintonización anaĺıtica basada en el modelo es esencial en el diseño de siste-

mas de control. Utiliza herramientas matemáticas y principios de la teoŕıa de control

para calcular y ajustar los parámetros del controlador. Se emplea en objetivos como

lograr estabilidad, un buen desempeño y determinar valores óptimos de parámetros.

Un ejemplo es el método del lugar de las ráıces para sistemas lineales, que analiza

cómo vaŕıan las ráıces de la ecuación caracteŕıstica en función de los parámetros

del controlador. Este método también incluye análisis en dominio de tiempo y de

frecuencia: el primero analiza la respuesta transitoria del sistema [16] y el segun-

do emplea herramientas como el diagrama de Bode o Nyquist. A partir de estas

evaluaciones se realizan ajustes precisos en las ganancias del controlador según los

requisitos de desempeño [61].

El método heuŕıstico se caracteriza por la selección manual de los parámetros

del controlador, basándose en el conocimiento emṕırico de un diseñador experto que

utiliza la información de las mediciones de las variables controladas para establecer

relaciones adecuadas entre los parámetros y el rendimiento del sistema [62].

El método de ajuste adaptativo obtiene los parámetros del controlador de ma-

nera automática y adaptativa realizando una identificación del sistema en tiempo

real mediante la técnica de gradiente [63]. Estos enfoques combinan la capacidad de

ajuste en tiempo real con la información proporcionada por los métodos de sintoniza-

ción previamente mencionados, permitiendo que el controlador se adapte de manera

continua a las cambiantes caracteŕısticas del sistema y optimice su rendimiento a

medida que se obtiene nueva información sobre el sistema en tiempo real.

En investigaciones sobre sistemas mecánicos de múltiples articulaciones, como

los exoesqueletos, donde el ajuste de ganancias con métodos convencionales es dif́ıcil
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e impreciso [29], se recurre a la optimización inteligente para la sintonización de los

esquemas de control, ya que los métodos convencionales pueden provocar precisión

inadecuada en los movimientos. El método de optimización inteligente emplea al-

goritmos de inteligencia artificial y aprendizaje autónomo como los de computación

evolutiva o inteligencia colectiva para ajustar automáticamente los parámetros de un

esquema de control. Estos métodos formulan un problema matemático considerando

varios criterios de rendimiento y restricciones, buscando encontrar los parámetros

óptimos del controlador mediante algoritmos inteligentes.

2.6.1 Computación evolutiva

La computación evolutiva es un área de investigación dentro de la informática

la cuál se inspira en el proceso de evolución natural [5] como se muestra en la Figura

2.9. Para poder entrar en detalle con este método de sintonización inteligente, hay

que mencionar las técnicas de Algoritmos Evolutivos (AE), la cual utiliza concep-

tos de la evolución biológica. Estas técnicas, operan en una población de soluciones

potenciales, donde se aplican los principios de variabilidad entre individuos y su-

pervivencia del mas apto con el fin de generar una aproximación o aproximaciones

más precisas a una solución. En cada generación se va creando un nuevo conjun-

to de aproximaciones mediante el proceso de selección de individuos en función de

su rendimiento en el dominio del problema, y estos individuos se cruzan utilizando

operadores que simulan conceptos genéticos. Por lo tanto, este proceso conduce a la

evolución de poblaciones de individuos que se adaptan mejor a su entorno [64].
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Figura 2.9: Población de individuos compitiendo por recursos limitados para pro-

vocar la selección natural [5].

El GA ha demostrado ser una herramienta invaluable en la resolución de pro-

blemas prácticos en diversas disciplinas [65, 66]. Una forma sencilla de visualizar el

proceso lógico del GA es a través de un diagrama de flujo como se muetra en la

Figura 2.10.

Figura 2.10: Diagrama de flujo del algoritmo genético.

El GA es una categoŕıa de algoritmo adaptativo muy utilizado para resolver

una gran variedad de problemas de optimización y búsqueda que se basa en proce-

sos biológicos, espećıficamente en los principios de genética humana y la teoŕıa de la

evolución de Darwin [65, 66, 67, 68]. Por lo tanto, el objetivo principal de los GA es

convertir una posible solución a un problema espećıfico en una representación codifi-

cada. Al igual que los algoritmos evolutivos, los GA aplican operadores de selección,

recombinación y mutación a un conjunto de individuos con el fin de preservar la
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información crucial [67]. En términos básicos, un GA consiste en una población de

soluciones codificadas de manera análoga a los cromosomas y cada individuo tiene

asociado un valor de aptitud o “fitness” que mide su validez como solución al pro-

blema, esto determinará si se le dará mas o menos oportunidades de reproducirse

[65].

Una forma más amplia de explicar el proceso de un GA, es que dicho método

cuenta con elementos básicos [66, 68] que explican dicho proceso hasta encontrar

la solución adecuada. Esta implementación comienza con la inicialización de una

población de soluciones que es escogida aleatoriamente, y representa un conjunto de

posibles soluciones [66, 67]. Luego, se evalúa mediante la función “fitness”, también

conocida como función de optimización, dicha función evalúa la aptitud de cada

solución, determinando su capacidad para resolver el problema y si se le dará mayor

o menor consideración a la solución para reproducirse [64, 67]. Posteriormente, se

seleccionan los individuos más aptos para la reproducción, esto es un proceso crucial

para poder determinar que individuos tienen mas posibilidades de reproducirse y

transmitir sus genes a la siguiente generación. Es decir, los individuos con una muy

alta aptitud tienen mayor posibilidad de ser seleccionados y los menos aptos no.

Una vez terminado el proceso de selección, se realiza el cruce. Este otro compo-

nente implica intercambiar información genética entre los individuos seleccionados,

simulando aśı la reproducción sexual. Esto da lugar a que se creen nuevos individuos

que heredaran las caracteŕısticas de sus padres y será parte de la nueva población;

igualmente, hay que tener presente que este proceso se realiza aleatoriamente, por lo

que no es posible conocer previamente el resultado. Se puede obtener un nuevo indi-

viduo con un buen valor fitness o uno con un valor negativo [65, 67, 68]. Por último,

se aplica el proceso de mutación que introduce pequeñas modificaciones aleatorias

en los individuos, dicha modificación tiene como propósito aumentar la diversidad

genética de la población. Esto es importante ya que en este proceso se quiere asegu-

rar que no existan regiones sin explorar en el espacio de soluciones, como también

garantizar que los GA converjan hasta obtener una solución óptima [68].
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De manera iterativa, se repiten los “pasos” del proceso de un Algoritmo Genéti-

co hasta repetir el ciclo durante un número fijo de generaciones o hasta que se cumpla

algún criterio de convergencia. Con el paso de las generaciones, los individuos que

prevalecerán son lo que mejor se hayan adaptado, lo cual llevara a tener soluciones

de mayor calidad [67]. El pseudocódigo del GA se puede revisar a continuación,

Algorithm 1 Pseudocódigo de GA
1: Inicialización de la población

2: Evaluación de la función objetivo

3: for t = 1: última iteración

4: for i = 1: tamaño de población

5: if Selección then Torneo entre la población de individuos

6: Selección del individuo más fuerte

7: end

8: for k = 1: dimensión

9: Reproducción

10: Mutación

11: if Reproducción then Nuevos individuos más fuertes se generan

12: end

13: if Mutación then Recombinaciones biológicas

14: end

15: end

16: Evaluación de la función objetivo

17: end

18: end

2.6.2 Inteligencia colectiva

El algoritmo de Optimización por Enjambre de Part́ıculas, o también conocido

como PSO, es un método que basa su funcionamiento en la técnica de inteligencia

de enjambre, una técnica que se basa en el estudio del comportamiento colectivo

en sistemas auto-organizados y descentralizados cuyo objetivo es diseñar sistemas

multiagente inspirándose en el comportamiento colectivo de sociedades animales [6]

como se muestra en la Figura 2.11.
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Figura 2.11: Comportamiento colectivo de peces, hormigas, abejas y pájaros con

el objetivo de obtener un fin común positivo [6].

Dichos sistemas, generalmente de agentes computacionales simples que pueden

percibir y modificar su entorno de manera local, lo que permite la comunicación entre

los agentes, que detectan cambios en el entorno causados por otros agentes. Aunque

no exista un control de cómo deben comportarse los agentes, las interacciones entre

ellos conducen a la aparición de un comportamiento global [69].

Una caracteŕıstica distintiva del PSO es su capacidad para resolver problemas

en espacios de búsqueda multidimensionales y no lineales [70]. Aunque se inspira en

el comportamiento de la naturaleza, este algoritmo es computacionalmente eficiente

y fácil de implementar, ya que utiliza operadores matemáticos simples y que no

requiere de una estructura centralizada de control.

El algoritmo PSO trabaja con una población de “part́ıculas”, donde cada

part́ıcula representa una solución propuesta para resolver el problema que quiere

ser optimizado. Cada part́ıcula tiene una posición y una velocidad iniciales, y su

objetivo es encontrar la solución adecuada. Para lograr esto, las part́ıculas siguen

un proceso iterativo que las lleva a ajustar sus posiciones y velocidades de manera

colaborativa [71]. Una forma sencilla de visualizar el proceso lógico del algoritmo

PSO es a través de un diagrama de flujo como se muetra en la Figura 2.12.
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Figura 2.12: Diagrama de flujo del algoritmo de optimización inteligente de

part́ıculas.

En el contexto del algoritmo PSO, las part́ıculas se desplazan por el espacio

de búsqueda sincronizando sus movimientos con la part́ıcula óptima actual. En cada

k-ésima iteración, cada part́ıcula pi del enjambre posee dos atributos: su posición

X(t) ∈ R y su velocidad V (t) ∈ R. El movimiento de la part́ıcula viene determinado

por una velocidad que combina su mejor posición personal Pbest y la mejor posición

colectiva de todo el enjambre Gbest dentro del dominio de exploración [72].

V (t+ 1) = wV (t) + c1r1(Pbest −X(t)) + c2r2(Gbest −X(t)) (2.30)

X(t+ 1) = X(t) + V (t+ 1) (2.31)

En concreto, se emplea la Ecuación (2.30) para actualizar la velocidad de las part́ıcu-

las individuales. Esta ecuación incluye coeficientes de aprendizaje cognitivo y social,

denominados c1 ∈ R+ y c2 ∈ R+, respectivamente. El peso de inercia prescrito está

representado por w ∈ R+, y cada iteración implica la generación de números aleato-

rios, r1 ∈ R+ y r2 ∈ R+, dentro del rango de 0 a 1. Adicionalmente, la posición de la
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part́ıcula puede ajustarse mediante la Ecuación (2.31). El proceso de iteración fina-

liza cuando se alcanza el número de iteraciones predeterminado o cuando se alcanza

un valor cŕıtico de una función objetivo, por ejemplo, ISE [15]. El pseudocódigo del

algoritmo PSO se puede revisar a continuación,

Algorithm 2 Pseudocódigo de algoritmo PSO
1: Generación de población

2: for t = 1: última iteración

3: for i = 1: tamaño de población

4: if f(Xi,k(t)) < f(pi(t)) then f(pi(t)) = f(Xi,k(t))

5: f(Gbest(t)) = min(f(pi(t)))

6: end

7: for k = 1: dimensión del problema

8: Vi,k(t+ 1) = wVi,k(t) + c1r1(Pbest −Xi,k(t)) + c2r2(Gbest −Xi,k(t))

9: Xi,k(t+ 1) = Xi,k(t) + Vi,k(t+ 1)

10: if Vi,k(t+ 1) > vmax then Vi,k(t+ 1) = vmax

11: else if Vi,k(t+ 1) < vmin then Vi,k(t+ 1) = vmin

12: end

13: if Xi,k(t+ 1) > xmax then Xi,k(t+ 1) = xmax

14: else if Xi,k(t+ 1) < xmin then Xi,k(t+ 1) = xmin

15: end

16: end

17: end

18: end



Caṕıtulo 3

Implementación Numérica de

Controladores y Algoritmos

Inteligentes

Teniendo en cuenta los detalles del caṕıtulo anterior, este caṕıtulo describe

los parámetros del modelo dinámico derivado de la metodoloǵıa de Euler-Lagrange,

además de obtener valores de desempeño respecto a la solución del problema de

control de bajo nivel.

Para ilustrar el funcionamiento del exoesqueleto, se presentan las pruebas de

desempeño de las simulaciones numéricas del modelo mecánico propuesto para la

reproducción de movimientos de las extremidades inferiores realizadas en el softwa-

re Matlab-Simulink considerando seis esquemas de control los cuáles son Control

Proporcional, Integral,Derivativo (PID), Control PD con Compensación de Gra-

vedad (PDG), Control PD+, Control PD con Compensación (PDC), Control por

Par Calculado (PC) y Control por ModosDeslizantes (MD) y dos algoritmos inte-

ligentes, los cuales son algoritmo de optimización por enjambre de part́ıculas (PSO)

y algoritmo genético (GA). Los experimentos se van a llevar a cabo realizando com-

binaciones de los controladores en conjunto con los algoritmos inteligentes para des-

tacar los que obtienen un mejor valor numérico respecto al indice de desempeño

45
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seleccionado.

Los parámetros a considerar para la simulación del modelo dinámico fueron

calculados a partir de las medidas antropométricas mostradas en la Tabla 2.1, consi-

derando una altura promedio H de 1.65 m y los valores de peso respecto a las piezas

desarrolladas mediante el software SolidWorks y asignando como material PLA. Es

importante mencionar que como trabajo futuro se considera una implementación

f́ısica del exoesqueleto, por lo que el diseño se realizó a escala 1:2 y de esta manera

se obtuvieron las medidas antropométricas de los v́ınculos del exoesqueleto (mus-

lo, pantorrilla y pie). La Tabla 3.1 presenta los parámetros del modelo dinámico,

mientras que la Tabla 3.2 y 3.3 presentan los parámetros de simulación del GA y el

algoritmo PSO, respectivamente.

Tabla 3.1: Parámetros del modelo dinámico.

Parámetro Valor numérico

Masa del v́ınculo 1 (m1) 0.06331 Kg

Masa del v́ınculo 2 (m2) 0.03774 Kg

Masa del v́ınculo 3 (m3) 0.0305 Kg

Longitud del v́ınculo 1 (l1) 0.1914 m

Longitud del v́ınculo 2 (l2) 0.2037 m

Longitud del v́ınculo 3 (l3) 0.03506 m

Longitud al centro de masa del v́ınculo 1 (lc1) 0.0828 m

Longitud al centro de masa del v́ınculo 2 (lc2) 0.0882 m

Longitud al centro de masa del v́ınculo 3 (lc3) 0.01753 m

Momento de inercia del v́ınculo 1 (I1) 0.00016534 Kgm2

Momento de inercia del v́ınculo 2 (I2) 0.000123649 Kgm2

Momento de inercia del v́ınculo 3 (I3) 0.000002476 Kgm2

Gravedad (g) 9.81 m/s2

Coeficiente de fricción viscosa del v́ınculo 1 (f1) 0.65

Coeficiente de fricción viscosa del v́ınculo 2 (f2) 0.54

Coeficiente de fricción viscosa del v́ınculo 3 (f3) 0.545
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Tabla 3.2: Parámetros de simulación del algoritmo genético.

Parámetro Valor numérico

Población (n) 10

Número de iteraciones (step) 10

Dimensión del problema (PID) (dim) 9

Dimensión del problema (PD´s y par calculado) (dim) 6

Dimensión del problema (Modos Deslizantes) (dim) 3

Factor de cruzamiento (c) 0.8

Factor de mutación (m) 0.2

Tabla 3.3: Parámetros de simulación del algoritmo PSO.

Parámetro Valor numérico

Factor cognitivo (c1) 1.2

Factor social (c2) 0.12

Factor de inercia (w) 0.9

Población (n) 10

Número de iteraciones (step) 10

Dimensión del problema (PID) (dim) 9

Dimensión del problema (PD´s y par calculado) (dim) 6

Dimensión del problema (Modos Deslizantes) (dim) 3

Valores aleatorios (R1, R2) rand(dim, n)

3.1 Pruebas de desempeño

El desempeño de cada esquema de control se va a medir con los indices de

desempeño mostrados en el caṕıtulo anterior, esto nos va a ayudar a destacar el con-

junto de controlador-algoritmo que resuelve de mejor manera el objetivo de control

de bajo nivel.

Los ı́ndices de desempeño y las funciones objetivo guardan una relación res-

pecto a definición, en otras palabras, el error de seguimiento alimenta al ı́ndice de

desempeño del esquema de control y a su vez este se comporta como función objetivo

del algoritmo inteligente. Por lo mencionado anteriormente, es importante mencio-

nar que el valor mı́nimo global de la función objetivo es 0. Por lo tanto, el algoritmo
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inteligente va a trabajar para optimizar la función objetivo a cero que es lo mismo

que calcular el mı́nimo error de seguimiento de trayectoria. Entonces, el problema

de optimización inteligente se puede definir de la siguiente manera:

ISE =

∫ t

0

e2(t) dt = 0 (3.1)

donde e es el error de seguimiento como se muestra en la Ecuación (2.11) y se

considera que las ganancias calculadas,K ∈ R+ para que finalmente, τcontrol converja

a la señal de seguimiento de trayectoria, coincidiendo con el valor mı́nimo global.

Los experimentos se llevan a cabo considerando casos de funcionamiento no-

minal y con perturbación. En el ambiente nominal se considera un tipo de caso

donde no existen valores de perturbación y/o variaciones paramétricas que afecten

el funcionamiento del exoesqueleto impactando directamente en el cálculo de los

parámetros de ganancias mediante el algoritmo de optimización inteligente. Por otro

lado, el ambiente con perturbación considera señales de perturbación propuestas en

el modelo dinámico para calcular ganancias que permitan operar el exoesqueleto en

un ambiente más cercano a la realidad f́ısica.

El diagrama general desarrollado en Matlab-Simulink para realizar la sintoniza-

ción inteligente y resolver el control de bajo nivel se puede observar en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: ei representa los error de seguimiento, Ii los valores de desempeño, Ki

las ganancias calculadas por el sistema inteligente, τi los pares de entrada generados

por el control de bajo nivel, qid , q̇id , q̈id las señales de entrada y qi, q̇i las posiciones

y velocidades angulares, respectivamente.

3.1.1 Simulaciones considerando modelo dinámico

nominal

Las primeras pruebas de desempeño se exponen a continuación consideran-

do valores de ganancias iniciales como se muestra en la Tabla 3.4. Estás mismas

ganancias van a funcionar como condiciones iniciales en los algoritmos inteligentes.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 5 5 5

Kd 1 1 1PID

Ki 1 1 1

Kp 0.1 0.1 0.1
PDG

Kd 0.05 0.005 0.001

Kp 10 10 10
PC

Kd 1.5 1.5 1.5

Kp 0.1 0.05 0.005
PD+

Kd 0.005 0.005 0.001

Kp 0.01 0.005 0.001
PDC

Kd 0.001 0.001 0.001

MD Kd 0.25 0.35 0.55

Tabla 3.4: Ganancias propuestas heuŕısticamente para los esquemas de control del

modelo dinámico nominal.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 11.03 15.11 5.642 10.594

ISE 22.33 35.9 4.318 20.849

ITAE 64.55 94.32 30.15 63.007
PID

ITSE 145.5 257 23.71 142.070

59.130

Tabla 3.5: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 10.23 7.138 4.124 7.164

ISE 17.42 12.08 3.821 11.107

ITAE 63.09 44.79 25.76 44.547
PDG

ITSE 126.7 92.8 28.93 82.810

36.407

Tabla 3.6: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 3.581 4.902 4.386 4.290

ISE 5.419 9.749 8.462 7.877

ITAE 5.72 8.48 6.333 6.844
PC

ITSE 4.086 7.617 6.228 5.977

6.247

Tabla 3.7: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico nominal y

las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 11.17 10.04 5.494 8.901

ISE 24.72 19.45 5.789 16.653

ITAE 31.92 24.49 16.34 24.250
PD+

ITSE 43.61 35.55 10.82 29.993

19.949

Tabla 3.8: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.



Caṕıtulo 3. Implementación Numérica de CyAI 51

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 11.1 9.892 2.871 7.954

ISE 13.29 12.52 1.026 8.945

ITAE 49.4 37.6 11.45 32.817
PDC

ITSE 54.39 37.76 3.685 31.945

20.415

Tabla 3.9: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 7.925 9.989 5.475 7.796

ISE 18.79 29.69 10.02 19.500

ITAE 14.1 18.33 8.576 13.669
MD

ITSE 20.42 31.46 9.111 20.330

15.324

Tabla 3.10: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias propuestas heuŕısticamente de la Tabla 3.4.

3.1.1.1 Sintonización inteligente con algoritmo genético

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el GA considerando el modelo dinámico nominal. Los

valores de ganancias calculadas por el algoritmo se muestran en la Tabla 3.11. Es

importante mencionar que en los siguientes apartados solo se muestran las ganancias

calculadas mediante la función objetivo ISE, ya que se dice que esta función tiene el

menor consumo de enerǵıa [73]. Los valores de las ganancias calculadas considerando

las otras funciones objetivo en el modelo dinámico nominal del exoesqueleto, se

muestran en el apéndice A.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 38.4232 49.0523 43.5594

Kd 15.4762 41.5026 33.3826PID

Ki 46.6923 39.1484 49.7687

Kp 4.8249 4.3555 3.5435
PDG

Kd 1.86 0.3366 0.7919

Kp 69.2481 79.1261 95.7447
PC

Kd 49.5919 43.9711 43.5085

Kp 4.3015 5.1913 5.3596
PD+

Kd 1.1755 0.42 0.4761

Kp 4.3766 4.9203 3.693
PDC

Kd 1.3172 0.6728 0.0815

MD Kd 6.3379 9.9703 9.9915

Tabla 3.11: Ganancias calculadas por el GA para los esquemas de control del

modelo dinámico nominal.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.0921 1.4169 0.5587 1.023

ISE 0.1637 0.2934 0.0469 0.168

ITAE 7.9599 9.4572 3.2679 6.895
PID

ITSE 1.3976 1.9826 0.2856 1.222

2.3269

Tabla 3.12: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.4265 0.3074 0.0475 0.260

ISE 0.0284 0.0162 0.0016 0.015

ITAE 2.4013 1.5109 0.6005 1.504
PDG

ITSE 0.2521 0.1122 0.0208 0.128

0.4771

Tabla 3.13: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2708 0.6052 0.2695 0.382

ISE 0.0208 0.0657 0.024 0.037

ITAE 0.7251 0.8945 0.7831 0.801
PC

ITSE 0.0262 0.0718 0.0338 0.044

0.3159

Tabla 3.14: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.0969 0.1654 0.0096 0.091

ISE 0.0041 0.0058 0.00071 0.0035

ITAE 0.153 0.5832 0.6701 0.469
PD+

ITSE 0.0036 0.0267 0.0045 0.012

0.1436

Tabla 3.15: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.0937 0.0935 0.0106 0.066

ISE 0.0073 0.0059 0.000041 0.0044

ITAE 0.4251 0.7252 0.3337 0.495
PDC

ITSE 0.0076 0.0319 0.004 0.015

0.1449

Tabla 3.16: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2916 0.7525 0.3766 0.474

ISE 0.0268 0.0844 0.0242 0.045

ITAE 1.819 3.9181 1.3852 2.374
MD

ITSE 0.0947 0.4522 0.049 0.199

0.7729

Tabla 3.17: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.11.
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Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de

desempeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtiene un mejor des-

empeño utilizando GA para sintonizar ganancias, es el control PD+.

3.1.1.2 Sintonización inteligente con algoritmo PSO

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el algoritmo PSO considerando el modelo dinámico

nominal. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo se muestran en la

Tabla 3.18.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 37.7957 43.2481 35.6589

Kd 26.8714 20.3156 10.0436PID

Ki 7.9837 31.9041 6.864

Kp 5.3088 5.8677 4.8352
PDG

Kd 3.3213 1.0014 1.368

Kp 19.3661 22.9188 35.7594
PC

Kd 38.732 28.0296 33.0806

Kp 4.5932 5.8667 3.8863
PD+

Kd 1.4635 0.6402 1.5346

Kp 3.7792 4.4005 4.3822
PDC

Kd 4.6849 0.8343 2.3582

MD Kd 3.1019 3.2035 4.2212

Tabla 3.18: Ganancias calculadas por el PSO para los esquemas de control del

modelo dinámico nominal.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.738 1.95 0.7134 1.467

ISE 0.3837 0.3997 0.08696 0.290

ITAE 8.503 9.486 4.236 7.408
PID

ITSE 1.9116 5.204 0.6252 2.580

2.936

Tabla 3.19: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.4031 0.4228 0.1828 0.336

ISE 0.0258 0.0177 0.0075 0.017

ITAE 2.3285 3.0351 0.1373 1.834
PDG

ITSE 0.1846 0.1272 0.0417 0.118

0.576

Tabla 3.20: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.5768 0.9961 0.5823 0.718

ISE 0.0874 0.2783 0.0923 0.153

ITAE 1.0746 1.5718 1.3672 1.338
PC

ITSE 0.0888 0.2218 0.0529 0.121

0.583

Tabla 3.21: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.0756 0.1434 0.1413 0.120

ISE 0.0048 0.0037 0.0032 0.0039

ITAE 2.0229 3.129 1.559 2.237
PD+

ITSE 0.0508 0.2849 0.0379 0.125

0.621

Tabla 3.22: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2857 0.4596 0.1715 0.306

ISE 0.015 0.0171 0.0063 0.013

ITAE 1.7419 0.8613 0.9152 1.173
PDC

ITSE 0.1005 0.0165 0.0266 0.048

0.385

Tabla 3.23: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.4878 0.9417 0.54 0.657

ISE 0.1162 0.835 0.1826 0.378

ITAE 2.7609 4.2882 1.5327 2.861
MD

ITSE 0.133 0.5359 0.2008 0.290

1.046

Tabla 3.24: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico nominal

y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.18.

Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

sintonizado con PSO, es el control PD con compensación, sin embargo, realizando

la comparación entre los ı́ndices de desempeño del algoritmo genético y el algoritmo

PSO, se observa que la combinación control PD+ y GA, logra obtener el mejor re-

sultado global obteniendo un valor numérico de desempeño de 0.1436. Por lo tanto,

para las simulaciones considerando el modelo dinámico nominal del exoesqueleto, el

esquema de control PD+ en conjunto con el algoritmo genético resuelve el problema

de control de bajo nivel y a su vez obtiene un valor de desempeño mejor que el de las

demás combinaciones. En la Figura 3.2, se muestran las señales de torque generadas

por el control PD+ sintonizado con GA para poder resolver el problema de control

de seguimiento de trayectorias.



Caṕıtulo 3. Implementación Numérica de CyAI 57

(a) (b)

(c)

Figura 3.2: Pares de entrada para la articulación de (a) cadera, (b) rodilla y (c)

tobillo, calculados con el control PD+ sintonizado con el GA.

3.1.2 Simulaciones considerando modelo dinámico con

variación paramétrica

Los exoesqueletos, como cualquier otro sistema mecánico, pueden ser suscep-

tibles a variaciones paramétricas y/o perturbaciones. Por variación paramétrica se

refiere a cambios en los ajustes internos del exoesqueleto que pueden producirse

debido a desgaste en los componentes, distribuciones de peso del usuario o a al-

teraciones en la configuración del exoesqueleto. Mientras que por perturbación se

refiere a alteraciones o fuerzas externas que pueden afectar el balance o estabilidad
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del exoesqueleto lo cuál puede impactar directamente en el desempeño del sistema.

En las siguientes pruebas de desempeño se considera un aumento del 20% en

la masa del segmento de la pantorrilla [20], de esta manera se prueba la sintonización

inteligente del esquema de control ante variación paramétrica.

3.1.2.1 Sintonización inteligente con algoritmo genético

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el GA considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo y la función

objetivo ISE se muestran en la Tabla 3.25. Los valores de las ganancias calculadas

considerando las otras funciones objetivo en modelo dinámico del exoesqueleto con

variación paramétrica, se muestran en el apéndice B.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 46.0299 36.5539 38.3051

Kd 42.1529 22.2748 46.5904PID

Ki 40.6876 34.6287 0.9724

Kp 4.2411 3.7724 4.1756
PDG

Kd 2.1424 1.377 1.0199

Kp 27.6475 26.625 33.5104
PC

Kd 11.3276 19.1323 17.0363

Kp 5.4423 5.8186 4.8222
PD+

Kd 2.2365 0.48 0.1838

Kp 4.1709 3.9875 2.878
PDC

Kd 1.2399 0.4986 2.3955

MD Kd 9.4807 49.6966 137.4944

Tabla 3.25: Ganancias calculadas por el GA para los esquemas de control del

modelo dinámico con variación paramétrica.



Caṕıtulo 3. Implementación Numérica de CyAI 59

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.2109 1.2645 0.5219 0.999

ISE 0.1523 0.4581 0.0266 0.212

ITAE 5.8972 10.1334 2.5693 6.200
PID

ITSE 1.6362 1.6515 0.4381 1.242

2.1633

Tabla 3.26: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.3805 0.32 0.2008 0.300

ISE 0.034 0.0384 0.0044 0.026

ITAE 2.3982 2.7226 0.8914 2.004
PDG

ITSE 0.2816 0.0751 0.0025 0.120

0.6125

Tabla 3.27: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.6021 0.8128 0.9186 0.778

ISE 0.2501 0.3034 0.1992 0.251

ITAE 1.3315 1.7253 0.6347 1.231
PC

ITSE 0.0727 0.2228 0.0545 0.117

0.5940

Tabla 3.28: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con va-

riación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.1037 0.0865 0.0397 0.077

ISE 0.0069 0.0057 0.00062594 0.0044

ITAE 0.5608 0.2256 0.1328 0.306
PD+

ITSE 0.0126 0.0046 0.00059047 0.006

0.0983

Tabla 3.29: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.0975 0.1122 0.0697 0.093

ISE 0.0046 0.0066 0.0095 0.0069

ITAE 0.7181 0.7218 0.2357 0.559
PDC

ITSE 0.0141 0.0414 0.0013 0.019

0.1694

Tabla 3.30: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.8328 1.4509 1.4506 1.245

ISE 0.0832 0.0397 0.3803 0.168

ITAE 3.9429 4.6573 10.2024 6.268
MD

ITSE 0.589 0.4405 2.82 1.283

2.2408

Tabla 3.31: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con va-

riación paramétrica y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.25.

Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

sintonizado con GA, es el control PD+.

3.1.2.2 Sintonización inteligente con algoritmo PSO

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el algoritmo PSO considerando el modelo dinámico

con variación paramétrica. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo y la

función objetivo ISE se muestran en la Tabla 3.32.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 39.3865 52.9033 24.9265

Kd 31.4327 32.9877 24.6175PID

Ki 17.5011 8.7582 2.9203

Kp 5.8805 5.258 3.242
PDG

Kd 1.8971 4.8574 1.0023

Kp 38.074 48.2778 30.1857
PC

Kd 22.4858 27.3004 30.8713

Kp 3.1522 5.1861 5.7751
PD+

Kd 2.7219 1.0071 3.1285

Kp 4.7412 3.2639 4.415
PDC

Kd 2.007 0.3841 2.0943

MD Kd 19.6761 40.2418 132.7211

Tabla 3.32: Ganancias calculadas por el PSO para los esquemas de control del

modelo dinámico con variación paramétrica.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.3363 1.2172 0.5366 1.030

ISE 0.2578 0.2635 0.083 0.201

ITAE 6.2687 7.4258 3.7075 5.801
PID

ITSE 0.9365 2.2137 0.1934 1.115

2.037

Tabla 3.33: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.4657 0.2883 0.2271 0.327

ISE 0.0527 0.0882 0.0031 0.048

ITAE 2.5897 2.5962 1.2297 2.139
PDG

ITSE 0.1847 0.5011 0.0082 0.231

0.686

Tabla 3.34: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.5348 0.6937 0.5115 0.580

ISE 0.0916 0.1363 0.1262 0.118

ITAE 1.0933 6.7554 1.6727 3.174
PC

ITSE 0.0795 0.3674 0.0525 0.166

1.010

Tabla 3.35: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con va-

riación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2112 0.2548 0.0922 0.186

ISE 0.0101 0.0078 0.0048 0.0076

ITAE 0.6803 0.6207 0.1277 0.476
PD+

ITSE 0.1167 0.1638 0.0452 0.109

0.195

Tabla 3.36: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.217 0.258 0.0938 0.190

ISE 0.0063 0.0064 0.005 0.006

ITAE 1.0347 0.9017 0.1106 0.682
PDC

ITSE 0.0907 0.0852 0.0387 0.072

0.237

Tabla 3.37: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2716 0.6342 3.4975 1.468

ISE 0.0108 0.2632 1.316 0.530

ITAE 1.4629 4.1528 19.9413 8.519
MD

ITSE 0.055 1.4047 8.9415 3.467

3.496

Tabla 3.38: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con va-

riación paramétrica y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.32.
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Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

también es el control PD+, sin embargo, realizando la comparación entre los ı́ndices

de desempeño del algoritmo genético y el algoritmo PSO, se observa que la combi-

nación de control PD+ y GA, logra obtener el mejor resultado global obteniendo un

valor numérico de desempeño de 0.0983. Por lo tanto, para las simulaciones consi-

derando el modelo dinámico con variación paramétrica, el esquema de control PD+

en conjunto con el algoritmo genético resuelve el problema de control de bajo nivel

y a su vez obtiene un valor de desempeño mejor que el de las demás combinaciones.

3.1.3 Simulaciones considerando modelo dinámico con

perturbaciones

A partir de los señales de torque mostradas en la Figura 3.2, se construyen

señales de par que son consideradas como perturbaciones en el modelo dinámico.

Con la generación de dichas señales se realiza el análisis de sintonización inteligente

para generar una nueva comparativa y definir el controlador que se comporta de

mejor manera ante la señal de perturbación.

Las señales de torque se construyen considerando de 0 a 20% [74] del valor

pico de los pares de entrada para la cadera, rodilla y tobillo generados mediante

la implementación del control PD+ considerando un funcionamiento nominal del

exoesqueleto.

Los pares de entrada son generados en el software Matlab-Simulink consideran-

do la implementación de regresión lineal mediante el uso de los comandos ployfit y

ployval para obtener un polinomio de grado n que forma las señales de perturbación

deseadas. Los pares de perturbación generados se pueden observar en la Figura 3.3.
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(a) (b)

(c)

Figura 3.3: Pares de perturbación para la articulación de (a) cadera, (b) rodilla y

(c) tobillo.

3.1.3.1 Sintonización inteligente con algoritmo genético

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el GA considerando el modelo dinámico con pertur-

bación. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo y la función objetivo ISE

se muestran en la Tabla 3.39. Los valores de las ganancias calculadas considerando

las otras funciones objetivo en modelo dinámico del exoesqueleto con perturbación,

se muestran en el apéndice C.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 43.31 38.767 49.439

Kd 8.762 42.315 25.578PID

Ki 17.988 21.847 30.438

Kp 4.6618 4.564 4.215
PDG

Kd 1.9109 0.9337 1.7826

Kp 4,010 29,200 504,340
PC

Kd 4,170 14,780 15,660

Kp 5.886 5.7035 5.6095
PD+

Kd 1.0037 1.90 0.6974

Kp 4.2182 4.3567 4.7667
PDC

Kd 2.3846 1.7809 1.2425

MD Kd 9.9775 9.9978 6.1689

Tabla 3.39: Ganancias calculadas por el GA para los esquemas de control del

modelo dinámico con perturbación.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.3845 1.4237 0.657 1.155

ISE 0.2624 0.2499 0.0525 0.188

ITAE 6.0743 8.0089 3.5619 5.882
PID

ITSE 1.0328 1.8171 0.3458 1.065

2.0726

Tabla 3.40: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 6.8586 8.3807 4.0763 6.439

ISE 6.0573 5.62 2.3657 4.681

ITAE 31.8384 33.014 27.2157 30.689
PDG

ITSE 61.9122 31.1913 12.7152 35.273

19.2705

Tabla 3.41: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 6.2323 12.3579 8.4291 9.006

ISE 7.7288 12.3078 7.7755 9.271

ITAE 37.0796 55.7682 36.6535 43.167
PC

ITSE 7.6202 61.4064 49.7887 39.605

25.2623

Tabla 3.42: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con per-

turbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 5.1511 4.7354 3.0151 4.301

ISE 3.9332 3.5855 1.4227 2.9805

ITAE 32.2426 27.3747 17.5254 25.714
PD+

ITSE 24.1924 38.6736 15.1348 26

14.7489

Tabla 3.43: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 12.8441 6.692 3.5145 7.684

ISE 9.2377 5.5063 1.8756 5.5399

ITAE 32.8428 34.7575 22.5394 30.047
PDC

ITSE 28.4261 25.5825 10.9173 21.642

16.2280

Tabla 3.44: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.3508 0.6958 0.4308 0.492

ISE 0.0159 0.0826 0.0649 0.054

ITAE 1.7941 3.8987 1.4322 2.375
MD

ITSE 0.0967 0.4608 0.0496 0.202

0.7811

Tabla 3.45: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con per-

turbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.39.
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Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

sintonizado con GA, es el control por modos deslizantes.

3.1.3.2 Sintonización inteligente con algoritmo PSO

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el algoritmo PSO considerando el modelo dinámico

con perturbación. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo se muestran

en la Tabla 3.46.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 29.0124 49.8667 24.592

Kd 15.0482 14.8391 15.1797PID

Ki 26.0186 25.8701 38.2036

Kp 4.4608 5.192 4.4268
PDG

Kd 2.1747 2.1257 1.8694

Kp 10,000 50,000 600,000
PC

Kd 4,638 15,000 13,771

Kp 4.1194 5.2767 4.0432
PD+

Kd 2.3653 0.8826 3.1405

Kp 5.2569 4.9608 4.2417
PDC

Kd 3.1371 0.8982 1.7428

MD Kd 5.5718 5.3231 5.04

Tabla 3.46: Ganancias calculadas por el PSO para los esquemas de control del

modelo dinámico con perturbación.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.2223 1.5571 0.5639 1.114

ISE 0.432 0.2445 0.137 0.271

ITAE 10.2198 15.9905 4.7476 10.319
PID

ITSE 1.8932 1.9946 0.9708 1.620

3.331

Tabla 3.47: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 6.9673 6.4614 5.5196 6.316

ISE 6.5652 22.3157 2.9859 10.622

ITAE 29.6796 36.8436 31.2263 32.583
PDG

ITSE 20.2627 50.851 15.2147 28.776

19.574

Tabla 3.48: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 2.7243 5.371 6.2616 4.786

ISE 1.4777 4.2729 5.493 3.748

ITAE 11.5354 24.9063 29.3356 21.926
PC

ITSE 6.2074 19.1976 26.0465 17.151

11.902

Tabla 3.49: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con per-

turbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 8.6275 6.4367 4.2329 6.432

ISE 12.9781 32.8408 2.7098 16.1762

ITAE 35.7251 33.9348 22.2229 30.628
PD+

ITSE 54.0356 57.5134 10.3725 40.641

23.469

Tabla 3.50: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 6.8034 10.689 5.178 7.557

ISE 4.6322 4.7791 2.3392 3.917

ITAE 38.9545 31.2121 42.6708 37.612
PDC

ITSE 61.7784 38.1424 10.4506 36.790

21.469

Tabla 3.51: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.



Caṕıtulo 3. Implementación Numérica de CyAI 69

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.4321 1.0123 0.6147 0.686

ISE 0.0339 0.1588 0.1748 0.123

ITAE 2.7219 4.2079 2.7045 3.211
MD

ITSE 0.4229 0.6017 0.0954 0.373

1.098

Tabla 3.52: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con per-

turbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.46.

Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

también es el control por modos deslizantes, sin embargo, realizando la comparación

entre los ı́ndices de desempeño del algoritmo genético y el algoritmo PSO, se observa

que la combinación de control por modos deslizantes y GA, logra obtener el mejor

resultado global obteniendo un valor numérico de desempeño de 0.7811. Por lo tanto,

para las simulaciones considerando el modelo dinámico con perturbación, el esquema

de control por modos deslizantes en conjunto con el algoritmo genético resuelve el

problema de control de bajo nivel y a su vez obtiene un valor de desempeño mejor

que el de las demás combinaciones.

3.1.4 Simulaciones considerando modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbaciones

En las siguientes pruebas de desempeño se considera una combinación de la

variación paramétrica y de las señales de perturbación propuestas en las anteriores

subsecciones, de esta manera se prueba la sintonización inteligente del esquema de

control ante variación paramétrica y perturbaciones.
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3.1.4.1 Sintonización inteligente con algoritmo genético

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el GA considerando el modelo dinámico con variación

paramétrica y perturbación. Los valores de ganancias calculadas por el algoritmo y

la función objetivo ISE se muestran en la Tabla 3.53. Los valores de las ganancias

calculadas considerando las otras funciones objetivo en modelo dinámico del exo-

esqueleto con variación paramétrica y perturbaciones, se muestran en el apéndice

D.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 49.5281 43.4933 48.6426

Kd 1.7795 16.5737 1.9917PID

Ki 32.3708 43.3687 42.9797

Kp 4.5611 4.8147 4.8427
PDG

Kd 2.3221 2.4671 2.1786

Kp 5310 27540 354160
PC

Kd 3130 12030 12400

Kp 5.747 5.8605 5.9556
PD+

Kd 2.0887 1.67 2.056

Kp 4.3228 4.3056 4.7615
PDC

Kd 1.9581 0.4873 1.1504

MD Kd 24.7841 107.1611 702.0205

Tabla 3.53: Ganancias calculadas por el GA para los esquemas de control del

modelo dinámico con variación paramétrica y perturbación.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.1857 1.25 0.597 1.0109

ISE 0.1731 0.2574 0.0407 0.15707

ITAE 6.3051 6.6908 3.4584 5.48477
PID

ITSE 1.0807 1.4846 0.3802 0.98183

1.9086

Tabla 3.54: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.53.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 8.3537 7.1013 3.5899 6.3483

ISE 7.8651 6.1133 2.2515 5.40997

ITAE 35.0768 39.7286 24.6173 33.1409
PDG

ITSE 34.7959 30.3438 15.0756 26.73843

17.9094

Tabla 3.55: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Ta-

bla 3.53.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 3.7995 10.112 14.1184 9.3433

ISE 6.7504 13.6396 14.7062 11.69873

ITAE 18.9421 45.5427 52.0738 38.85287
PC

ITSE 10.8821 50.8546 29.2044 30.3137

22.5521

Tabla 3.56: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.53.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 5.0181 5.5382 3.022 4.5261

ISE 4.0239 4.0633 1.1979 3.09503

ITAE 27.3072 31.967 20.9585 26.74423
PD+

ITSE 40.6908 20.6321 7.534 22.9523

14.3294

Tabla 3.57: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.53.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 7.3662 6.6747 4.1742 6.0717

ISE 7.043 11.1872 1.8519 6.69403

ITAE 32.5822 36.9622 19.5164 29.68693
PDC

ITSE 49.0863 31.8847 70.0637 50.3449

23.1993

Tabla 3.58: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Ta-

bla 3.53.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.2284 0.184 0.3927 0.26837

ISE 0.008 0.0081 0.0159 0.0107

ITAE 1.4811 1.2644 2.0594 1.60163
MD

ITSE 0.0851 0.0462 0.1897 0.107

0.4969

Tabla 3.59: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por GA de la Tabla 3.53.

Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

sintonizado con GA, es el control por modos deslizantes.

3.1.4.2 Sintonización inteligente con algoritmo PSO

En esta subsección se muestran las pruebas de desempeño utilizando el método

de sintonización inteligente con el algoritmo PSO considerando el modelo dinámico

con variación paramétrica y perturbaciones. Los valores de ganancias calculadas por

el algoritmo y la función objetivo ISE se muestran en la Tabla 3.60.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 42.0713 34.9641 17.3554

Kd 16.7255 8.599 24.1977PID

Ki 15.0546 29.8668 27.1113

Kp 4.9237 6.2346 4.028
PDG

Kd 1.3086 0.5832 1.3299

Kp 32527 69586 313000
PC

Kd 19803 61546 43953

Kp 4.3573 5.1775 4.2321
PD+

Kd 4.6991 3.0531 5.145

Kp 5.2125 5.9869 3.9314
PDC

Kd 1.3619 5.0257 2.9291

MD Kd 28.4457 145.3564 705.4062

Tabla 3.60: Ganancias calculadas por el PSO para los esquemas de control del

modelo dinámico con variación paramétrica y perturbación.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.0926 1.0741 1.401 1.18923

ISE 0.4065 0.4618 0.2576 0.3753

ITAE 6.0603 7.303 4.8489 6.07073
PID

ITSE 1.4912 1.0171 0.7519 1.08673

2.1805

Tabla 3.61: Desempeño del control PID considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Ta-

bla 3.60.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 5.196 5.3234 3.7311 4.75017

ISE 5.2978 8.3099 3.1911 5.5996

ITAE 28.1897 31.7611 19.4533 26.46803
PDG

ITSE 19.2935 62.6785 11.5939 31.18863

17.0016

Tabla 3.62: Desempeño del control PDG considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Ta-

bla 3.60.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 0.6147 4.4393 12.8617 5.9719

ISE 0.209 6.7566 20.0465 9.00403

ITAE 4.0498 28.169 53.9119 28.71023
PC

ITSE 0.5342 8.4593 31.1378 13.3771

14.2658

Tabla 3.63: Desempeño del control PC considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.60.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 10.9287 5.3803 5.8458 7.38493

ISE 8.6443 4.5965 2.3885 5.20977

ITAE 27.8558 22.044 29.7614 26.55373
PD+

ITSE 23.1021 12.7341 6.7619 14.19937

13.3369

Tabla 3.64: Desempeño del control PD+ considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Ta-

bla 3.60.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 6.2221 5.8046 3.3524 5.12637

ISE 7.1772 9.3384 2.7023 6.40597

ITAE 32.7752 24.5979 16.4203 24.5978
PDC

ITSE 37.0883 24.8391 13.9432 25.2902

15.3550

Tabla 3.65: Desempeño del control PDC considerando el modelo dinámico con

variación paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Ta-

bla 3.60.
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Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo Promedio

Promedio

Global

IAE 1.687 0.1985 0.5911 0.82553

ISE 0.1302 0.0095 0.0567 0.06547

ITAE 1.0679 3.8459 4.1651 3.0263
MD

ITSE 0.9831 0.0685 0.4222 0.49127

1.1021

Tabla 3.66: Desempeño del control MD considerando el modelo dinámico con varia-

ción paramétrica y perturbación y las ganancias calculadas por PSO de la Tabla 3.60.

Realizando una comparación entre los promedios globales de los ı́ndices de des-

empeño obtenidos, se puede observar que el esquema que obtuvo un mejor desempeño

también es el control por modos deslizantes, sin embargo, realizando la comparación

entre los ı́ndices de desempeño del algoritmo genético y el algoritmo PSO, se observa

que la combinación de control por modos deslizantes y GA, logra obtener el mejor

resultado global obteniendo un valor numérico de desempeño de 0.4969. Por lo tanto,

para las simulaciones considerando el modelo dinámico con variación paramétrica y

perturbaciones, el esquema de control por modos deslizantes en conjunto con el al-

goritmo genético resuelve el problema de control de bajo nivel y a su vez obtiene un

valor de desempeño mejor que el de las demás combinaciones.

Los códigos implementados en Matlab del modelo dinámico, GA, PSO y de las

funciones de evaluación se muestran en los apéndices E, F, G y H, respectivamente.

3.1.5 Resumen gráfico de las pruebas de desempeño

En los siguientes gráficos se muestran los resultados de las pruebas de desem-

peño considerando el modelo dinámico del exoesqueleto en sus distintas configura-

ciones.
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(a)

(b)

Figura 3.4: Índices de desempeño globales considerando la configuración (a) no-

minal y (b) con variación paramétrica, del modelo dinámico del exoesqueleto.
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(a)

(b)

Figura 3.5: Índices de desempeño globales considerando la configuración (a) con

perturbación y (b) con variación paramétrica y perturbación, del modelo dinámico

del exoesqueleto.
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Resultados

A partir de las simulaciones del modelo dinámico del exoesqueleto considerando

los diferentes casos de funcionamiento se muestran los esquemas de control que

obtienen un mejor desempeño en la Tabla 4.1.

Modelo dinámico del exoesqueleto Controlador

Nominal PD+

Con variación paramétrica PD+

Con perturbación MD

Con variación paramétrica y perturbación MD

Tabla 4.1: Controladores con mejor desempeño.

Entonces, considerando el modelo dinámico con variación paramétrica y per-

turbación, el esquema de sintonización inteligente que muestra mejor desempeño es

el algoritmo genético en conjunto con el control por modos deslizantes.

78
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4.1 Esquema de sintonización inteligente

considerando variación paramétrica y

perturbación

Como se menciona anteriormente, el controlador con mejor desempeño es el

esquema de control por modos deslizantes considerando el modelo dinámico del exo-

esqueleto con variación paramétrica y perturbación. En la Tabla 4.2 se muestran las

ganancias calculadas por el algoritmo genético para el sistema de control por modos

deslizantes. Una de las principales contribuciones respecto a los trabajos menciona-

dos en los antecedentes, es que en este trabajo la sintonización inteligente se realiza

de manera simultanea considerando las tres articulaciones del exoesqueleto, con esto

se garantiza una sintonización adecuada en la estructura de múltiples articulaciones

consiguiendo mejorar el movimiento de cada una de las piernas del exoesqueleto.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Modos deslizantes Kd 24.7841 107.1611 702.0205

Tabla 4.2: Ganancias calculadas utilizando el esquema de sintonización inteligente.

Los valores numéricos de desempeño de la función objetivo se pueden observar

en la Tabla 4.3 y la evolución de la función objetivo a través de las iteraciones se

muestra en la Figura 4.1.

Controlador
Índice de

Desempeño
Cadera Rodilla Tobillo

Función

objetivo

Modos deslizantes ISE 0.008 0.0081 0.0159 0.032

Tabla 4.3: Desempeño por articulación y función objetivo global.
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Figura 4.1: Evolución de la función objetivo global considerando perturbación y

variación paramétrica.

Este esquema de sintonización inteligente representa la solución al problema de

control de bajo nivel. Para ilustrar la solución, se presentan los pares generados por

el esquema de control considerando las perturbaciones y variaciones paramétricas,

aśı mismo, se presentan las señales de seguimiento y error de trayectoria para cada

articulación.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.2: Pares de entrada para la articulación de (a) cadera, (b) rodilla y (c)

tobillo, considerando perturbación y variación paramétrica.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.3: Solución del problema de seguimiento para la articulación de (a) cadera,

(b) rodilla y (c) tobillo, considerando perturbación y variación paramétrica.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.4: Errores de seguimiento para la articulación de (a) cadera, (b) rodilla

y (c) tobillo, considerando perturbación y variación paramétrica.

4.2 Validación del modelo dinámico contra

gemelo digital de Simscape

Simscape Multibody Link permite la creación rápida de gemelos digitales que

representan sistemas f́ısicos dentro del entorno de Simulink. Esto facilita la cons-

trucción de modelos de sistemas f́ısicos basados en conexiones f́ısicas directas, in-
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tegrándose con diagramas de bloques [75]. Esta capacidad convierte a Simscape en

una herramienta valiosa para el desarrollo de controladores y la evaluación del ren-

dimiento del mundo real de sistemas, incluyendo elementos tridimensionales. Para

generar el modelo Simscape del sistema, se utiliza la biblioteca de bloques de Simsca-

pe. Este plug-in se instala en aplicaciones de diseño mecánico para exportar modelos

de ensamblaje tridimensional [76].

Como ya se mencionó en el desarrollo metodológico, se utilizó SolidWorks para

el diseño mecánico de todo el sistema. El modelo de ensamblaje, junto con sus com-

ponentes, se transfirió al entorno de Simulink utilizando el complemento Simscape

Multibody Link [77].

Entonces, una forma de validar los resultados obtenidos anteriormente es me-

diante la comparación de las ecuaciones de movimiento obtenidas a partir del mo-

delado por Euler Lagrange y del gemelo digital del exoesqueleto desarrollado en

Solidworks. En la Figura 4.5, se muestra el diagrama general para realizar la com-

paración de de los modelos. El diagrama de bloques implementado en Simulink del

modelo dinámico y mecánico se muestra en el apéndice I.

Figura 4.5: Diagrama general para la comparación entre el modelo dinámico del

exoesqueleto y el gemelo digital de SIMSCAPE. El esquema de control que se utiliza

es el PID con sintonización inteligente mediante GA.
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Se puede asegurar que el modelo es validado correctamente si el par calulado

por el esquema de control genera las señales adecuadas de posición para realizar los

movimientos de las articulaciones tanto en el modelo dinámico como en el mode-

lo mecánico. En la Figura 4.6, se muestran los resultados obtenidos respecto a la

validación de modelo para cada una de las articulaciones de la pierna izquierda y

derecha del exoesqueleto.

(a)

(b)

Figura 4.6: Validación del modelo dinámico contra gemelo digital de la (a) pierna

izquierda y (b) pierna derecha.



Caṕıtulo 4. Resultados 86

Como se observa en Figura 4.6 el modelo es validado correctamente para cada

una de las articulaciones del exoesqueleto completo. En la Figura 4.7 se muestran

capturas de pantalla respecto a la simulación de movimiento del exoesqueleto com-

pleto considerando los seis grados de libertad como dos cadenas abiertas de tres

grados de libertad cada una.

(a) (b)

(c)

Figura 4.7: Simulación de movimiento del exoesqueleto al (a) 30%, (b) 60% y (c)

90% del ciclo de caminata.



Caṕıtulo 5

Discusión

En este caṕıtulo, se analizan los resultados obtenidos en el estudio de la sin-

tonización inteligente de los controladores aplicados al exoesqueleto de miembros

inferiores. Lo que se menciona está centrado en las implicaciones de los hallazgos,

las limitaciones del estudio y los posibles trabajos futuros de la investigación.

5.1 Implicaciones de los resultados

Los resultados de esta investigación respaldan la hipótesis respecto a que la

sintonización inteligente de controladores puede mejorar significativamente el des-

empeño de los exoesqueletos en comparación con la sintonización convencional de

controladores. A continuación, se detallan las principales implicaciones de estos re-

sultados.

5.1.1 Mejora en el movimiento

La aplicación de algoritmos inteligentes permite que el exoesqueleto se adapte

a perturbaciones y/o variaciones paramétricas para adaptarse a las necesidades de

un usuario. Esto significa una mejor adaptabilidad a posibles variaciones durante el
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ciclo de caminata y la capacidad de responder a cambios inesperados en el terreno.

5.1.2 Desempeño de controladores

El esquema de sintonización inteligente logra mejorar el desempeño de los con-

troladores al ajustar los parámetros de las ganancias de manera simultanea para el

exoesqueleto de múltiples articulaciones. Comparando los parámetros de desempeño

entre la sintonización inteligente y la convencional, se puede observar rápidamente

la mejoŕıa de desempeño en los esquemas de control.

CADERA RODILLA TOBILLO

Estudio DOF AI ITER FO ID CTRL
CN

(rad)

CP

(rad)

CN

(rad)

CP

(rad)

CN

(rad)

CP

(rad)

PSO 10 ITAE RMSE PID 0.0016 0.0002 0.0031 0.0044 0.0002 0.0013
Esta tesis 3

GA 10 ITAE RMSE PID 0.0015 0.0033 0.0004 0.0018 0.0011 0.0002

[29] 3 APSO 150 ITAE RMSE PID 0.0096 - 0.0022 - 0.0049 -

[31] 3 PSO 200 RMSE RMSE PD 0.137 0.142 1.729 1.731 0.994 0.717

PSO 450 ITAE RMSE PID 0.0359 - 0.0288 - - -
[32] 2

GA 450 ITAE RMSE PID 0.0062 - 0.0073 - - -

Tabla 5.1: Comparativa contra otros grupos de investigación respecto al desempeño

de los controladores considerando el modelo dinámico nominal y con perturbaciones.

Un dato relevante respecto a la comparación de resultados de la Tabla 5.1, es el

número de iteraciones, ya que en otros estudios se realizan simulaciones con más de

100 iteraciones, sin embargo, se puede observar que se obtienen resultados similares

de acuerdo al ı́ndice de desempeño establecido y a los rangos aceptables de la Ráız

del Error Cuadrático Medio (RMSE, por las siglas en inglés de Root Mean Square

Error) [78]. Esto da a entender que para este caso en espećıfico, no es necesario

un gasto computacional muy alto respecto a sintonización inteligente debido a que

la señal de seguimiento converge de manera rápida a la trayectoria de referencia,

en otras palabras, las ganancias del control pueden ser calculadas por el algoritmo

inteligente desde las 10 iteraciones, logrando una sintonización adecuada.
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5.1.3 Implementación f́ısica

El esquema de sintonización inteligente que mostró mejores resultados compu-

tacionales fue el controlador por modos deslizantes sintonizado mediante algoritmo

genético demostrando robustez ante perturbaciones y/o variaciones paramétricas, sin

embargo, la implementación f́ısica de este algoritmo de control puede ser complicada

debido a la complejidad del mismo esquema. Sin embargo, si se analizan detallada-

mente los experimentos de la sintonización inteligente considerando perturbaciones,

se puede observar que el esquema que también obtuvo uno de los mejores resultados

es el controlador PID sintonizado mediante algoritmo genético, esto significa que el

control PID también podŕıa ser utilizado como opción de la implementación f́ısi-

ca, una de las principales ventajas es que la implementación de este controlador no

implica el conocimiento previo del modelo del exoesqueleto (a diferencia de modos

deslizantes), por lo que el costo computacional y f́ısico podŕıa ser menor al necesario

por el esquema de control por modos deslizantes. Es importante recalcar que en esta

investigación no se realiza una implementación f́ısica y por lo tanto, no se describe

el alcance de los materiales requeridos para su producción.

5.2 Limitaciones y trabajos futuros

Es importante reconocer las limitaciones de esta investigación, las cuáles pue-

den ser un punto de partida para análisis y experimentos futuros.

5.2.1 Parámetros de los algoritmos inteligentes

El tamaño de la población utilizada en los algoritmos inteligentes se limito a 10

individuos y el número de generaciones fue de 10 iteraciones. Aunque se obtuvieron

buenos resultados de desempeño, una mayor cantidad de individuos e iteraciones
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pueden ser utilizados para encontrar mejores soluciones impactando directamente en

la precisión de movimiento. Existen estudios de algoritmos de computación evolutiva

o de inteligencia colectiva donde se consideran hasta 100 individuos y 100 iteraciones,

sin embargo, estos parámetros no fueron considerados debido al costo computacional

que implicaba.

5.2.2 Generalización del modelo

Los parámetros considerados para la simulación del modelo dinámico fueron

calculados basándose en medidas antropométricas respecto a una altura definida y

datos de peso obtenidos del software de diseño mecánico. Seŕıa relevante llevar a

cabo la implementación de los controladores considerando modelos mecánicos con

diferentes parámetros para analizar los nuevos resultados de desempeño obtenidos.

5.2.3 Sintonización inteligente en ĺınea

El diseño del esquema de sintonización inteligente fue implementado en los

controladores fuera de ĺınea calculando las ganancias necesarias para las condiciones

de perturbaciones y/o variación paramétrica definidas; sin embargo, seŕıa relevante

realizar experimentos en el modelo mecánico considerando una sintonización inteli-

gente en ĺınea que sintonice en tiempo real las ganancias del esquema de control ante

perturbaciones o variaciones paramétricas aleatorias para analizar la adaptabilidad

y robustez de los controladores.

5.2.4 Costo de implementación

Como trabajo futuro se podŕıa considerar la implementación f́ısica del exo-

esqueleto y seŕıa indispensable realizar una estrategia de reducción de costos para
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definir el controlador que seŕıa utilizado, ya que como se mencionó anteriormente,

el control PID podŕıa tener un costo computacional y de implementación menor al

control por modos deslizantes.



Caṕıtulo 6

Conclusión

En este caṕıtulo, se resumen las conclusiones clave derivadas de la investigación

acerca de la sintonización inteligente de controladores en el exoesqueleto de miembros

inferiores. Se destacan los hallazgos más relevantes y su importancia en el contexto

de la tesis.

6.1 Recapitulación de los objetivos

Respecto al objetivo general, se logró diseñar un esquema de sintonización

inteligente para el control de un exoesqueleto de extremidades inferiores con seis

grados de libertad utilizando algoritmos de computación evolutiva y genético.

En cuanto a los objetivos espećıficos, los cuatro casos de análisis fueron el

funcionamiento del modelo dinámico nominal, con variación paramétrica, con per-

turbación y con una combinación de variación paramétrica y perturbación. Para el

caso del modelo dinámico nominal, el esquema inteligente que obtuvo un mejor des-

empeño fue el control PD+ sintonizado mediante algoritmo genético. Para el caso

del modelo dinámico con variación paramétrica, el esquema inteligente que obtuvo

un mejor desempeño fue el control PD+ sintonizado mediante algoritmo genético.

Para el caso del modelo dinámico con perturbación, el esquema inteligente que ob-
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tuvo un mejor desempeño fue el control por modos deslizantes sintonizado mediante

algoritmo genético. Finalmente, para el caso del modelo dinámico con variación pa-

ramétrica y perturbación, el esquema inteligente que obtuvo un mejor desempeño

fue el control por modos deslizantes sintonizado mediante algoritmo genético.

6.2 Estrategia de control

Considerando una sintonización convencional se obtuvieron resultados de des-

empeño inadecuados, en otras palabras, el control de movimiento no logra cumplir

el objetivo de seguimiento. Sin embargo, considerando el uso del esquema inteligente

se obtienen resultados de desempeño adecuados, lo que significa que se logra resolver

la estrategia de control de bajo nivel en exoesqueletos.

6.3 Contribución

Las conclusiones mencionadas anteriormente indican que el esquema de sinto-

nización inteligente mejora el desempeño del controlador resultando en movimientos

más precisos. Una de las principales contribuciones es que el esquema inteligente

ajusta de manera simultánea las parámetros del controlador definiendo una función

objetivo global la cuál es minimizada hasta alcanzar el menor error de seguimiento

en cada una de las articulaciones.



Apéndice A

Apéndice A

A continuación se muestran los valores de las ganancias calculadas utilizando

las funciones objetivo IAE, ITAE e ITSE considerando el modelo dinámico nominal

del exoesqueleto.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 46.5896 42.7186 32.5042

Kd 12.9848 41.2394 37.6592PID

Ki 25.8491 37.5323 9.2034

Kp 4.9711 4.1356 3.0673
PDG

Kd 0.412 0.6736 0.2338

Kp 67.3283 56.991 88.4863
PC

Kd 13.5594 31.4851 31.3637

Kp 5.803 5.5726 4.5721
PD+

Kd 0.8768 0.9375 0.0832

Kp 4.5017 4.6703 4.0055
PDC

Kd 0.4012 0.1317 0.0815

MD Kd 9.9156 9.2678 9.9638

Tabla A.1: Ganancias calculadas por el GA considerando la función objetivo IAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 34.0466 40.339 27.1587

Kd 39.6244 33.0987 49.4308PID

Ki 32.1928 41.912 15.4202

Kp 4.7796 4.7747 3.8439
PDG

Kd 0.808 0.0999 1.5

Kp 75.3586 88.0012 32.5972
PC

Kd 16.9728 7.3867 5.3336

Kp 5.8981 3.8857 5.21
PD+

Kd 0.1954 0.3123 1.1277

Kp 3.5211 4.8792 4.4482
PDC

Kd 0.1054 0.4489 0.7006

MD Kd 9.9118 8.5083 9.284

Tabla A.2: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico nominal considerando la función objetivo ITAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 32.3993 43.0692 39.3741

Kd 7.5206 10.9884 39.6627PID

Ki 43.188 45.3452 32.8306

Kp 4.0803 4.942 2.174
PDG

Kd 2.4831 0.1729 1.3498

Kp 87.7336 95.9758 69.878
PC

Kd 8.6232 6.0071 49.7591

Kp 4.5476 5.927 5.8901
PD+

Kd 0.2885 0.1609 1.1916

Kp 4.4905 3.0515 2.2448
PDC

Kd 0.1763 0.1187 0.0833

MD Kd 8.7144 9.6924 9.876

Tabla A.3: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico nominal considerando la función objetivo ITSE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 41.0393 35.9568 24.3107

Kd 21.6113 28.1967 35.2507PID

Ki 9.8155 6.6242 18.2609

Kp 5.4204 5.2201 2.5377
PDG

Kd 3.8055 2.2577 1.2923

Kp 27.768 28.7545 47.464
PC

Kd 17.4498 19.9163 16.4868

Kp 5.4312 5.6263 5.5182
PD+

Kd 0.3879 0.1792 1.7807

Kp 3.3539 4.6865 5.0013
PDC

Kd 3.3201 0.4836 1.6975

MD Kd 4.9376 5.6714 6.2628

Tabla A.4: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico nominal considerando la función objetivo IAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 38.2422 46.7563 32.249

Kd 14.2343 14.8613 2.4316PID

Ki 8.3929 24.5104 29.038

Kp 5.0024 3.3669 3.0797
PDG

Kd 1.8058 1.3225 0.0869

Kp 68.9415 40.4122 115.2599
PC

Kd 21.3169 11.2347 27.8761

Kp 0.9414 0.3467 0.9018
PD+

Kd 0.2834 0.0204 0.3142

Kp 4.1798 5.7268 5.7013
PDC

Kd 4.263 0.5865 3.1724

MD Kd 3.4229 4.9698 5.6475

Tabla A.5: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico nominal considerando la función objetivo ITAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 33.3825 35.4143 32.773

Kd 1.1206 46.3012 13.9838PID

Ki 23.6687 2.2197 15.3357

Kp 5.0153 4.6014 2.6371
PDG

Kd 4.5376 0.0039 1.5418

Kp 33.6344 50.8518 43.0649
PC

Kd 16.2935 18.3658 24.914

Kp 5.4274 3.8886 3.6746
PD+

Kd 3.6265 1.0995 2.7644

Kp 5.2793 3.8957 4.3083
PDC

Kd 2.0043 0.3397 2.8723

MD Kd 3.7356 5.4059 3.4923

Tabla A.6: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico nominal considerando la función objetivo ITSE.
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Apéndice B

A continuación se muestran los valores de las ganancias calculadas utilizan-

do las funciones objetivo IAE, ITAE e ITSE considerando el modelo dinámico del

exoesqueleto con variación paramétrica.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 43.9445 49.6019 49.7616

Kd 47.0421 7.1687 23.8056PID

Ki 13.9178 44.7954 12.7145

Kp 4.8859 4.3833 4.858
PDG

Kd 0.7014 0.0424 0.5832

Kp 27.1035 31.8902 20.3732
PC

Kd 18.8747 10.1039 11.0797

Kp 4.2521 3.3169 5.8438
PD+

Kd 0.5768 0.1871 0.4907

Kp 3.8754 4.216 4.1883
PDC

Kd 0.2062 0.3664 0.6

MD Kd 8.9083 20.9832 140.7437

Tabla B.1: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo IAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 39.6983 39.7358 49.709

Kd 8.281 37.1591 34.2083PID

Ki 49.8333 15.9312 10.7387

Kp 4.9128 4.4086 1.9673
PDG

Kd 1.9952 0.7552 0.6781

Kp 39.3437 43.5963 40.179
PC

Kd 19.5461 8.986 5.1262

Kp 4.7893 5.1808 2.7878
PD+

Kd 0.8682 0.147 0.1642

Kp 4.7859 3.5305 4.7737
PDC

Kd 0.0902 0.0871 0.4074

MD Kd 9.7227 39.2977 125.1365

Tabla B.2: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo ITAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 24.1828 49.1606 26.9739

Kd 8.2142 12.5452 49.9908PID

Ki 45.5832 49.7558 42.0157

Kp 4.211 4.9403 4.6239
PDG

Kd 1.5562 0.0714 0.537

Kp 39.2173 44.3774 41.7812
PC

Kd 14.9764 5.4716 19.798

Kp 3.879 5.8016 5.9876
PD+

Kd 0.278 0.2368 0.8123

Kp 2.698 4.2947 4.9837
PDC

Kd 0.0554 0.1984 0.4759

MD Kd 8.5062 40.4225 136.3384

Tabla B.3: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo ITSE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 33.1831 38.0254 49.8543

Kd 33.4026 61.7294 23.769PID

Ki 49.2224 10.9313 10.5532

Kp 5.7938 5.2273 5.6434
PDG

Kd 3.7889 0.7388 2.2237

Kp 32.6831 42.5006 47.9826
PC

Kd 20.9314 12.6442 15.6625

Kp 3.5001 4.6053 3.8945
PD+

Kd 1.1777 0.8821 1.2741

Kp 3.5017 4.5415 3.8914
PDC

Kd 1.1796 0.8789 1.2842

MD Kd 62.3876 78.7517 139.626

Tabla B.4: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo IAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 48.299 55.7234 16.0721

Kd 21.9936 17.933 46.7609PID

Ki 19.4021 44.3642 9.7164

Kp 5.5055 5.1966 4.4286
PDG

Kd 5.7002 1.5842 1.9685

Kp 27.4208 37.3305 13.8931
PC

Kd 5.6893 4.1019 7.9473

Kp 4.0106 4.7318 0.7766
PD+

Kd 0.9325 0.4112 0.0437

Kp 4.2167 4.7515 1.2816
PDC

Kd 1.7195 0.6186 0.0606

MD Kd 53.3582 73.8787 138.8782

Tabla B.5: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo ITAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 56.9665 53.6749 56.397

Kd 15.3814 15.5486 8.5857PID

Ki 22.5932 28.0286 28.985

Kp 4.6013 5.4875 3.0884
PDG

Kd 3.1646 2.4805 0.9938

Kp 36.3652 40.8787 41.6513
PC

Kd 12.217 11.9911 23.0617

Kp 2.2495 5.4256 3.8064
PD+

Kd 2.6891 1.9744 2.0656

Kp 2.112 3.5538 3.8621
PDC

Kd 2.3989 0.5681 2.0923

MD Kd 48.0088 42.7471 131.0559

Tabla B.6: GGanancias calculadas por PSO para los esquemas de control del mo-

delo dinámico con variación paramétrica considerando la función objetivo ITSE.
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Apéndice C

A continuación se muestran los valores de las ganancias calculadas utilizan-

do las funciones objetivo IAE, ITAE e ITSE considerando el modelo dinámico del

exoesqueleto con perturbación.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 37.044 16.188 32.326

Kd 30.689 49.048 39.25PID

Ki 21.576 11.928 5.301

Kp 4.9336 3.3995 4.2813
PDG

Kd 1.7767 1.7544 0.1761

Kp 4,050 21,900 445,850
PC

Kd 4,060 6,230 2,210

Kp 5.811 5.96 5.7736
PD+

Kd 1.4372 1.0217 0.3356

Kp 4.7326 4.2181 4.9659
PDC

Kd 1.8571 1.2109 0.1553

MD Kd 9.5947 9.9416 8.9094

Tabla C.1: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo IAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 48.269 24.263 42.895

Kd 26.541 42.95 42.904PID

Ki 39.273 0.561 47.741

Kp 4.9921 4.9338 4.4172
PDG

Kd 2.1005 1.0273 1.0824

Kp 6,410 24,060 481,490
PC

Kd 1,870 13,990 8,120

Kp 5.3385 5.7987 5.9501
PD+

Kd 0.9054 0.5724 0.2501

Kp 4.51 4.3896 3.7393
PDC

Kd 0.3918 2.3902 0.5101

MD Kd 9.8128 8.3338 7.5139

Tabla C.2: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo ITAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 40.893 43.608 49.672

Kd 17.276 33.981 16.983PID

Ki 47.58 41.399 0.091

Kp 4.6457 4.7686 4.5274
PDG

Kd 0.9047 1.7618 0.3561

Kp 9,310 27,820 434,430
PC

Kd 3,200 700 6,890

Kp 5.2531 5.9869 5.7968
PD+

Kd 2.2464 0.7933 0.7792

Kp 4.9933 4.936 4.4808
PDC

Kd 0.8677 1.3416 2.4349

MD Kd 8.5188 9.1919 9.6529

Tabla C.3: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo ITSE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 45.7154 42.2041 49.8959

Kd 8.1533 21.8983 3.0014PID

Ki 22.0114 15.0119 24.139

Kp 4.8661 4.7105 3.4384
PDG

Kd 2.4229 2.1687 2.5709

Kp 10,000 50,000 600,000
PC

Kd 5,000 15,000 19,824

Kp 5.1019 4.3049 5.3598
PD+

Kd 1.157 4.9728 4.9528

Kp 5.0486 4.3605 3.65
PDC

Kd 3.3655 1.6818 12.6366

MD Kd 5.9681 4.8064 6.1864

Tabla C.4: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo IAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 39.2189 39.7424 38.7467

Kd 14.5698 20.9439 49.2491PID

Ki 24.2557 16.4733 20.5172

Kp 5.5312 5.2797 3.5697
PDG

Kd 3.5294 2.4932 0.4158

Kp 10,000 50,000 600,000
PC

Kd 5,000 330 610

Kp 5.6778 4.536 5.3741
PD+

Kd 5.6618 3.3729 2.9052

Kp 3.7269 5.586 3.0257
PDC

Kd 1.2842 0.8183 3.6458

MD Kd 3.985 5.7797 5.0408

Tabla C.5: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo ITAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 35.8547 40.3342 18.846

Kd 28.2224 42.3574 1.2848PID

Ki 29.8284 15.6093 26.5138

Kp 5.8077 4.2274 3.8912
PDG

Kd 2.5462 5.2388 2.273

Kp 10,000 50,000 600,000
PC

Kd 5,000 12,948 8,023

Kp 3.9379 3.4704 4.9144
PD+

Kd 2.7256 2.0693 0.3156

Kp 5.4716 3.9185 3.0571
PDC

Kd 0.9337 5.1014 3.3511

MD Kd 4.5192 3.9106 5.9345

Tabla C.6: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con perturbación considerando la función objetivo ITSE.
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Apéndice D

A continuación se muestran los valores de las ganancias calculadas utilizan-

do las funciones objetivo IAE, ITAE e ITSE considerando el modelo dinámico del

exoesqueleto con variación paramétrica y perturbación.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 45.4537 32.9002 49.6548

Kd 30.8859 46.6878 22.5764PID

Ki 29.3526 12.3011 35.6067

Kp 4.6621 3.9645 4.8603
PDG

Kd 2.3875 0.0833 1.0848

Kp 8520 26310 256740
PC

Kd 2020 12270 8540

Kp 5.9604 5.1297 5.7972
PD+

Kd 0.4998 2.4346 2.1029

Kp 3.7988 4.9773 4.5436
PDC

Kd 1.4823 1.3727 1.8597

MD Kd 24.6877 137.8603 558.3494

Tabla D.1: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

IAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 40.6104 40.885 40.9642

Kd 3.8566 47.2146 4.0427PID

Ki 38.137 7.1999 41.6039

Kp 4.0948 4.8327 4.6173
PDG

Kd 1.5966 1.4233 1.5677

Kp 6860 27170 326570
PC

Kd 4480 5250 6480

Kp 5.52 5.0462 3.7452
PD+

Kd 1.0401 0.5353 0.0573

Kp 4.9038 4.0938 4.9044
PDC

Kd 1.2393 2.0907 0.0488

MD Kd 24.9527 123.9861 683.0768

Tabla D.2: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

ITAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 45.9662 46.7227 47.6046

Kd 45.6726 11.2476 7.2973PID

Ki 47.3516 46.6456 49.1567

Kp 4.9417 4.7606 3.5894
PDG

Kd 0.6491 0.5124 0.2731

Kp 8680 29950 545730
PC

Kd 3110 1090 12200

Kp 5.7601 5.7836 5.3519
PD+

Kd 0.4335 1.9386 0.7885

Kp 4.8298 4.418 4.7464
PDC

Kd 1.5953 1.2065 1.6379

MD Kd 20.224 115.9083 543.1919

Tabla D.3: Ganancias calculadas por GA para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

ITSE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 32.8531 59.7713 17.2735

Kd 17.8803 39.9688 26.2594PID

Ki 66.176 29.7411 10.4809

Kp 6.0657 5.2761 4.6622
PDG

Kd 3.202 3.1233 2.6884

Kp 52306 63188 284910
PC

Kd 53481 22971 18391

Kp 3.4139 5.3606 5.5606
PD+

Kd 2.0693 2.911 6.5923

Kp 6.3163 4.9709 5.2637
PDC

Kd 3.8144 4.4249 3.527

MD Kd 24.4292 121.0868 574.2603

Tabla D.4: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

IAE.

Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 65.8115 46.3956 35

Kd 27.494 39.8085 8.021PID

Ki 12.5164 16.1946 20.5979

Kp 5.3627 4.2116 6.1519
PDG

Kd 5.3303 5.9475 0.4711

Kp 39292 55102 316510
PC

Kd 26224 59925 47066

Kp 4.4297 6.9414 4.5879
PD+

Kd 6.7227 0.1324 1.9816

Kp 5.0392 6.2685 4.6341
PDC

Kd 0.4107 6.1559 6.5864

MD Kd 20.9135 121.9364 672.3911

Tabla D.5: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

ITAE.
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Controlador Ganancia Cadera Rodilla Tobillo

Kp 35.9856 46.1495 27.7917

Kd 32.0017 52.2619 22.1648PID

Ki 71.6443 6.531 2.6918

Kp 5.628 4.3376 5.1463
PDG

Kd 4.8481 3.838 5.5047

Kp 35101 69715 541750
PC

Kd 40893 55666 38165

Kp 6.2384 7.2799 5.2581
PD+

Kd 4.0608 2.7117 3.2545

Kp 5.0769 5.7288 3.7026
PDC

Kd 2.3291 4.6313 4.8918

MD Kd 35.5181 146.5482 594.5779

Tabla D.6: Ganancias calculadas por PSO para los esquemas de control del modelo

dinámico con variación paramétrica y perturbación considerando la función objetivo

ITSE.
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Apéndice E

Código del modelo dinámico del exoesqueleto en Matlab.

1 function xp = Exo3GDLNuevo_Rev1(t,x)

2

3 %% Variables de estados

4 q1 = x(1);

5 qp1 = x(2);

6 q2 = x(3);

7 qp2 = x(4);

8 q3 = x(5);

9 qp3 = x(6);

10

11 %% Vector de posicion

12 q = [q1; q2; q3];

13

14 %% Vector de velocidad

15 qp = [qp1; qp2; qp3];

16

17 %% Parametros de las articulaciones (Datos Articulo

escala 1:2)

18 l1 =0.1914; %Longitud 1
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19 l2 =0.2037; %Longitud 2

20 l3 =0.03506; %Longitud 3

21 m1 =0.06331; %Masa 1

22 m2 =0.03774; %Masa 2

23 m3 =0.0305; %Masa 3

24 lc1 =0.0828; %Centro de masa 1

25 lc2 =0.0882; %Centro de masa 2

26 lc3 =0.01753; %Centro de masa 3

27 I1 =0.00016534; %Momento de inercia 1

28 I2 =0.000123649; %Momento de inercia 2

29 I3 =0.000002476; %Momento de inercia 3

30 g=9.81; %Gravedad

31 b1 =0.65; %coeficiente de fricci ón de viscosidad

1

32 b2 =0.54; %coeficiente de fricci ón de viscosidad

2

33 b3 =0.545; %coeficiente de fricci ón de viscosidad

3

34

35

36 %% Modelo din ámico

37

38 %% Matriz de inercia

39 M11x = I1+I2+I3+l1^2*m2+l1^2*m3+l2^2*m3+lc1 ^2*m1+lc2 ^2*

m2+lc3 ^2*m3+2*l1*lc3*m3*cos(q2+q3)+2*l1*l2*m3*cos(q2

)+2*l1*lc2*m2*cos(q2)+2*l2*lc3*m3*cos(q3);

40 M12x = m3*l2 ^2+2*m3*cos(q3)*l2*lc3+l1*m3*cos(q2)*l2+m2*

lc2^2+l1*m2*cos(q2)*lc2+m3*lc3^2+l1*m3*cos(q2+q3)*

lc3+I2+I3;

41 M13x = I3+lc3 ^2*m3+l1*lc3*m3*cos(q2+q3)+l2*lc3*m3*cos(

q3);

42 M21x = m3*l2 ^2+2*m3*cos(q3)*l2*lc3+l1*m3*cos(q2)*l2+m2*
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lc2^2+l1*m2*cos(q2)*lc2+m3*lc3^2+l1*m3*cos(q2+q3)*

lc3+I2+I3;

43 M22x = m3*l2 ^2+2*m3*cos(q3)*l2*lc3+m2*lc2^2+m3*lc3^2+I2

+I3;

44 M23x = m3*lc3 ^2+l2*m3*cos(q3)*lc3+I3;

45 M31x = I3+lc3 ^2*m3+l1*lc3*m3*cos(q2+q3)+l2*lc3*m3*cos(

q3);

46 M32x = m3*lc3 ^2+l2*m3*cos(q3)*lc3+I3;

47 M33x = m3*lc3 ^2+I3;

48

49 Mx = [M11x , M12x , M13x;

50 M21x , M22x , M23x;

51 M31x , M32x , M33x];

52

53 %% Matriz de fuerzas centr ı́ pedas y de coriolis

54 C11x = -qp3*(l1*lc3*m3*sin(q2+q3)+l2*lc3*m3*sin(q3))-

qp2*(l1*lc3*m3*sin(q2+q3)+l1*l2*m3*sin(q2)+l1*lc2*m2

*sin(q2));

55 C12x = -l1*qp1*(l2*m3*sin(q2)+lc2*m2*sin(q2)+lc3*m3*sin

(q2+q3))-l1*qp2*(l2*m3*sin(q2)+lc2*m2*sin(q2)+lc3*m3

*sin(q2+q3))-lc3*m3*qp3*(l1*sin(q2+q3)+l2*sin(q3));

56 C13x = -lc3*m3*(l1*sin(q2+q3)+l2*sin(q3))*(qp1+qp2+qp3)

;

57 C21x = qp1*(l1*lc3*m3*sin(q2+q3)+l1*l2*m3*sin(q2)+l1*

lc2*m2*sin(q2))-l2*lc3*m3*qp3*sin(q3);

58 C22x = -l2*lc3*m3*qp3*sin(q3);

59 C23x = -l2*lc3*m3*sin(q3)*(qp1+qp2+qp3);

60 C31x = qp1*(l1*lc3*m3*sin(q2+q3)+l2*lc3*m3*sin(q3))+l2*

lc3*m3*qp2*sin(q3);

61 C32x = l2*lc3*m3*sin(q3)*(qp1+qp2);

62 C33x = 0;

63
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64 Cx = [C11x , C12x , C13x;

65 C21x , C22x , C23x;

66 C31x , C32x , C33x];

67

68 %% Vector de pares gravitacionales

69 G1x = g*m3*(l2*sin(q1+q2)+l1*sin(q1)+lc3*sin(q1+q2+q3))

+g*m2*(lc2*sin(q1+q2)+l1*sin(q1))+g*lc1*m1*sin(q1);

70 G2x = g*m3*(l2*sin(q1+q2)+lc3*sin(q1+q2+q3))+g*lc2*m2*

sin(q1+q2);

71 G3x = g*lc3*m3*sin(q1+q2+q3);

72

73 Gx = [G1x;

74 G2x;

75 G3x];

76

77 %% Vector de fricci ón viscosa y de Coulomb

78 f1 = b1*qp1;

79 f2 = b2*qp2;

80 f3 = b3*qp3;

81

82 fx = [f1;

83 f2;

84 f3];

85

86 %% Par de Entrada

87 tau1 = 0;

88 tau2 = 0;

89 tau3 = 0;

90

91 tau = [tau1;tau2;tau3];

92

93 qpp = Mx\(tau -Cx*qp -Gx -fx);
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94

95 q1pp = qpp (1);

96 q2pp = qpp (2);

97 q3pp = qpp (3);

98

99 xp = [q1p; q1pp; q2p; q2pp; q3p; q3pp];

100

101 end
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Apéndice F

Código del algoritmo genético en Matlab.

1 %% Sintonizacion de un controlador usando Algoritmo

Genetico (GA)

2

3 %% Inicializacion del programa

4 clear all

5 close all

6 clc

7

8 %% Parametros de Inicializacion

9 n_var = 6;

10 lb = [0 0 0 0 0 0];

11 %% Parametros para control PD con compensacion de G

12 %ub = [5 2.5 5 2.5 5 2.5];

13 %% Parametros para control por par calculado

14 %ub = [10000 5000 30000 15000 550000 20000];

15 %% Parametros para control PD+

16 ub = [6 2.5 6 2.5 6 2.5];

17 %% Parametros para control PD con compensacion

18 %ub = [5 2.5 5 2.5 5 2.5];
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19

20 %% Opciones del Algoritmo Genetico

21 ga_opt = gaoptimset(’Display ’,’off’,’Generations ’,10,’

PopulationSize ’,10,’PlotFcns ’,@gaplotbestf);

22 ObjFunc = @(K) tracklsq_Rev12(K);

23

24 %% Comando del Algoritmo Genetico

25 [K,best] = ga(( ObjFunc),n_var ,[],[],[],[],lb,ub ,[], ga_opt)

26

27 Kp1 = abs(K(1));

28 %Ki1 = abs(K(2));

29 Kd1 = abs(K(2));

30 Kp2 = abs(K(3));

31 %Ki2 = abs(K(5));

32 Kd2 = abs(K(4));

33 Kp3 = abs(K(5));

34 %Ki3 = abs(K(8));

35 Kd3 = abs(K(6));
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Apéndice G

Código del algoritmo de optimización de enjambre de part́ıculas en Matlab.

1 %% Sintonizacion de un controlador usando Particle Swarm

Optimization (PSO)

2

3 %% Inicializacion del programa

4 clear all

5 close all

6 clc

7

8 %% Lista de parametros

9 n = 10; %Tama~no del enjambre "No.

de pajaros"

10 bird_step = 10; %Numero maximo de "Pasos de

los pajaros (iteraciones)"

11 dim = 9; %Dimension del problema

12 c1 = 1.2; %PSO Parametro C1

13 c2 = 0.12; %PSO Parametro C2

14 w = 0.9; %PSO Momento de inercia

15 fitness = 0*ones(n,bird_step); %Inicializaci ón de la funci

ón a minimizar = 0
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16

17 %% Inicializacion de los parametros %%

18 R1 = rand(dim ,n)*10;

19 R2 = rand(dim ,n)*10;

20 fitness_actual = 0*ones(n,1);

21

22 %% Inicializacion del enjambre , velocidades y posiciones

23 for i = 1:n

24 posicion_actual (1,i)= 5; %Parametro de

inicializacion de Kp1 F=0.0457 con Kp1 =93.8418 Ki1

=45.5087 y Kd1 =57.4928

25 posicion_actual (2,i)= 1; %Parametro de inicializacion

de Ki1

26 posicion_actual (3,i)= 1; %Parametro de

inicializacion de Kd1

27 posicion_actual (4,i)= 5; %Parametro de

inicializacion de Kp2 F=0.2539 con Kp2 =56.9993

Ki2 =22.7664 y Kd2 =22.7227

28 posicion_actual (5,i)= 1; %Parametro de inicializacion

de Ki2

29 posicion_actual (6,i)= 1; %Parametro de

inicializacion de Kd2

30 posicion_actual (7,i)= 5; %Parametro de

inicializacion de Kp3 F=0.0874 con Kp3 =28.114

Ki3 =20.266 y Kd3 =29.823

31 posicion_actual (8,i)= 1; %Parametro de inicializacion

de Ki3

32 posicion_actual (9,i)= 1; %Parametro de

inicializacion de Kd3

33 end

34

35 velocidad = 5*rand(dim ,n);
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36 mejor_posicion_local = posicion_actual;

37

38 %% Evaluacion de la poblacion inicial

39 for i = 1:n

40 fitness_actual(i) = tracklsq_Rev10(posicion_actual (:,i)

); %Simulacion del modelo con los parametros

iniciales

41 end

42

43 mejor_fitness_local = fitness_actual;

44 [mejor_fitness_global ,g] = min(mejor_fitness_local);

45

46 for i=1:n

47 mejor_posicion_global (:,i) = mejor_posicion_local (:,g);

48 end

49

50 %% Actualizacion de velocidad

51 velocidad = w*velocidad + c1*(R1.*( mejor_posicion_local -

posicion_actual)) + c2*(R2.*( mejor_posicion_global -

posicion_actual));

52

53 %% Actualizacion del enjambre

54 posicion_actual = posicion_actual + velocidad;

55

56 %% Evaluando un nuevo enjambre

57

58 %% Ciclo principal

59 iter = 0; %Contador de iteraciones

60 ObjFunc = [];

61 RegistroFitness=zeros(bird_step ,n,4);

62 RegistroBestFitness=zeros(bird_step ,4);

63
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64 while (iter < bird_step)

65 iter = iter + 1;

66

67 for i = 1:n

68 [F123 ,F1 ,F2 ,F3] = tracklsq_Rev10(posicion_actual (:,i));

69 RegistroFitness(iter ,i,:)=[F123 ,F1,F2,F3];

70 fitness_actual(i) = F123;

71 end

72

73 for i = 1:n

74 if fitness_actual(i) < mejor_fitness_local(i)

75 mejor_fitness_local(i) = fitness_actual(i);

76 mejor_posicion_local (:,i) = posicion_actual (:,i)

;

77 end

78 end

79

80 [mejor_fitness_global_actual ,g] = min(mejor_fitness_local)

;

81

82 if mejor_fitness_global_actual < mejor_fitness_global

83 mejor_fitness_global = mejor_fitness_global_actual;

84

85 for i=1:n

86 mejor_posicion_global (:,i) = mejor_posicion_local

(:,g);

87 end

88 end

89

90 velocidad = w*velocidad + c1*(R1.*( mejor_posicion_local -

posicion_actual)) + c2*(R2.*( mejor_posicion_global -

posicion_actual));
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91 posicion_actual = posicion_actual + velocidad;

92

93 %sprintf(’El valor de la iteracion es %3.0f ’, iter)

94 RegistroBestFitness(iter ,:)=RegistroFitness(iter ,g,:);

95 ObjFunc = [ObjFunc; mejor_fitness_global ];

96

97 end

98

99 R = mejor_posicion_global (:,g);

100 [Y,I] = min(R);

101 posicion_actual = mejor_posicion_global (:,g);

102

103 Kp1 = abs(R(1))

104 Ki1 = abs(R(2))

105 Kd1 = abs(R(3))

106 Kp2 = abs(R(4))

107 Ki2 = abs(R(5))

108 Kd2 = abs(R(6))

109 Kp3 = abs(R(7))

110 Ki3 = abs(R(8))

111 Kd3 = abs(R(9))

112

113 %% Grafica de la "Fitness Function"

114 tiempo = 1: bird_step;

115 figure (1)

116 G1 = plot(tiempo , ObjFunc);

117 G1.LineWidth = 2.5;

118 xlabel(’Iteraciones ’)

119 ylabel(’Funci ón␣Fitness␣(ISE)’)

120 %ylabel(’Funci ón Fitness (ITSE)’)

121 %ylabel(’Funci ón Fitness (IAE)’)

122 %ylabel(’Funci ón Fitness (ITAE)’)
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123 %xlim ([0 10])

124 ax = gca;

125 ax.FontSize = 16;

126 grid on

127

128 %% Grafica de la "Fitness Function" para cada una de las

articulaciones

129 % tiempo = 1: bird_step;

130 figure (2)

131 hold on

132 G2 = plot(tiempo , RegistroBestFitness (:,2));

133 G3 = plot(tiempo , RegistroBestFitness (:,3));

134 G4 = plot(tiempo , RegistroBestFitness (:,4));

135 G2.LineWidth = 2.5;

136 G3.LineWidth = 2.5;

137 G4.LineWidth = 2.5;

138 xlabel(’Iteraciones ’)

139 ylabel(’Funci ón␣Fitness␣(ISE)’)

140 %ylabel(’Funci ón Fitness (ITSE)’)

141 %ylabel(’Funci ón Fitness (IAE)’)

142 %ylabel(’Funci ón Fitness (ITAE)’)

143 legend(’ISE1’,’ISE2’,’ISE3’)

144 %legend(’ITSE1 ’,’ITSE2 ’,’ITSE3 ’)

145 %legend(’IAE1 ’,’IAE2 ’,’IAE3 ’)

146 %legend(’ITAE1 ’,’ITAE2 ’,’ITAE3 ’)

147 % xlim ([0 10])

148 ax = gca;

149 ax.FontSize = 16;

150 grid on

151 hold off
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Apéndice H

Código de las funciones de desempeño en Matlab.

1 function [F123 ,F1,F2,F3] = tracklsq_Rev11(K) % NO OLVIDAR

CAMBIAR EL NOMBRE DE LA VARIABLE "F" A F1 , F2 O F3 !!!!!

2

3 Kp1 = abs(K(1));

4 Ki1 = abs(K(2));

5 Kd1 = abs(K(3));

6 Kp2 = abs(K(4));

7 Ki2 = abs(K(5));

8 Kd2 = abs(K(6));

9 Kp3 = abs(K(7));

10 Ki3 = abs(K(8));

11 Kd3 = abs(K(9));

12

13 sprintf(’El␣valor␣de␣los␣parametros␣es␣Kp1=␣ %3.3f,

␣Ki1=␣ %3.3f,␣Kd1=␣ %3.3f’, K(1), K(2), K(3))

14 sprintf(’El␣valor␣de␣los␣parametros␣es␣Kp2=␣ %3.3f,

␣Ki2=␣ %3.3f,␣Kd2=␣ %3.3f’, K(4), K(5), K(6))

15 sprintf(’El␣valor␣de␣los␣parametros␣es␣Kp3=␣ %3.3f,

␣Ki3=␣ %3.3f,␣Kd3=␣ %3.3f’, K(7), K(8), K(9))

123
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16

17 %% Inicializacion de las opciones de simulacion

18 simopt = simset(’solver ’,’ode45’,’SrcWorkspace ’,’

Current ’,’DstWorkspace ’,’Current ’);

19

20 %% Inicializacion de la simulacion de simulink

21 sim(’Exo_PIDNM_3GDL_Rev10 ’ ,[0 10], simopt); %

Editar el nombre del documento cada vez que se

actualice

22

23 %% Funcion de evaluaci ón ISE1 , ISE2 e ISE3

24 F123 = ISE1+ISE2+ISE3

25 F1 = ISE1

26 F2 = ISE2

27 F3 = ISE3

28

29 %% Funcion de evaluaci ón ITSE1 , ITSE2 , ITSE3

30 %F123 = ITSE1+ITSE2+ITSE3

31 %F1 = ITSE1

32 %F2 = ITSE2

33 %F3 = ITSE3

34

35 %% Funcion de evaluaci ón IAE1 , IAE2 , IAE3

36 %F123 = IAE1+IAE2+IAE3

37 %F1 = IAE1

38 %F2 = IAE2

39 %F3 = IAE3

40

41 %% Funcion de evaluaci ón ITAE1 , ITAE2 , ITAE3

42 %F123 = ITAE1+ITAE2+ITAE3

43 %F1 = ITAE1

44 %F2 = ITAE2
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45 %F3 = ITAE3

46 end
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Apéndice I

Figura I.1: Diagrama del modelo dinámico y gemelo digital en Simulink©.
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Apéndice J

Anexos

La productividad generada durante el ciclo completo del posgrado se muestra a

continuación.

J.1 Ciclo de seminarios del CATIM

El Cuerpo Académico Tecnología e Innovación Mecatrónica
y la

Coordinación General Académica de Mecatrónica y Biomédica
otorgan la presente

Constancia
al Ing. Gerardo Adrián De la Rosa Hernández

por su valiosa participación en el ciclo de seminarios del CATIM
agosto-diciembre 2022 como expositor de la ponencia titulada

Diseño y simulación de exoesqueleto para miembro inferior

el día 4 de noviembre de 2022, en instalaciones de la FIME.

Flammam
Ciudad universitaria, noviembre 2022.

Dr. Juan Ángel Rodríguez Liñán
Líder del Cuerpo Académico de

Tecnología e Innovación Mecatrónica UANL-CA-272

Dra. Norma Patricia Puente Ramírez
Coordinadora General Académica de 

Mecatrónica y Biomédica

Figura J.1: Reconocimiento CATIM de participación por presentación oral.
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Apéndice J. Anexos 128

J.2 21◦ Congreso Nacional de Mecatrónica

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gerardo Adrián De La Rosa Hernández 

 

 

Por su valiosa participación como ponente del trabajo: “Diseño y Simulación de un 

Exoesqueleto de Seis Grados de Libertad para Extremidades Inferiores” presentado 

en el

Figura J.2: Reconocimiento MECAMEX de participación por presentación oral.

J.3 1◦ Conferencia Latinoamericana de

Ingenieŕıa en Bioloǵıa y Médicina

Dr. José Joaquín Aspiroz Leehan
Representante IEEE-EMBS Latinoamérica

Dr. José Alejandro Morales Valencia
Presidente Comité Científico EMBC R9 2023

Mtro. Eduardo Méndez Palos
Presidente de la Conferencia EMBC R9 2023

Por su participación como ASISTENTE a la 1° Conferencia Latinoamericana de 
Ingeniería en Biología y Medicina (IEEE EMBS R9 2023) que se llevó a cabo en el 
Centro de Convenciones Expo Guadalajara del 05 al 07 de octubre de 2023 en la 
ciudad de Guadalajara, Jalisco, México.

Gerardo De La Rosa
Otorga la presente CONSTANCIA a:

La Sociedad de Ingeniería en Biología y Medicina (EMBS) del 
Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrónicos (IEEE)

Figura J.3: Reconocimiento IEEE de participación por presentación de póster.



Apéndice J. Anexos 129

J.4 2◦ Encuentro Estudiantil PIIT 2023

El Instituto de Innovación y Transferencia de Tecnología de Nuevo León

Por su participación en el Segundo Encuentro de Estudiantes del PIIT para la Divulgación de la 
Ciencia con la exposición de su proyecto “Sintonización de un esquema de control para un 

exoesqueleto utilizando inteligencia colectiva”  el día 13 de octubre del 2023

Gerardo Adrián De La Rosa Hernandez, Griselda Quiroz Compean, Juan Ángel 
Rodríguez Liñan, Luis Martin Torres Treviño

OTORGA EL PRESENTE 

RECONOCIMIENTO

DR. OSCAR VAZQUEZ MONTIEL
Director de Innovación, Emprendimiento e 

Infraestructura Tecnológica del I2T2

Figura J.4: Reconocimiento PIIT de participación por presentación de póster.

J.5 XLVI Congreso Nacional de Ingenieŕıa

Biomédica

Figura J.5: Reconocimiento CNIB de participación por presentación oral.
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J.6 22◦ Conferencia Internacional Mexicana

de Inteligencia Artificial

Figura J.6: Reconocimiento MICAI de participación por presentación oral y de

póster.

J.7 Miembro del Comité Organizador de la

Exposición de Posters del CATIM

Figura J.7: Reconocimiento CATIM por ser miembro del comité organizador.
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