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RESUMEN

En el proyecto presente se da a conocer el disefio, aplicacion y validacion de dos
estrategias control avanzado en una simulacion en Matlab, de una protesis de articulacion de
tobillo, estas estrategias seran capaces de controlar los movimientos del tobillo durante cada
una de las fases del ciclo de la marcha humana a velocidad normal. Estos métodos de control
ajustan el tobillo que se mantenga dentro de los rangos de movimiento al realizar una caminata

normal.

El disefio de las estrategias de control, toman un punto de partida en su desarrollo desde
la obtencidn de datos sobre el comportamiento del tobillo durante la marcha, obteniendo una
base de datos de un gran nimero de articulaciones. Con el software MATLAB se obtiene una
sefial promedio de diferentes muestras. Con el modelo mecéanico y matematico llega a analizar
la sefial de salida con respecto a una referencia, de igual manera para verificar y analizar el
disefio de controladores en base a la respuesta del sistema, es posible obtener una sefial de
salida que es muy similar a la entrada, permitiendo el control de una prétesis de articulacién de

tobillo en un ciclo de marcha a velocidad normal.



ABSTRACT

In the present project is presented, the design, application and validation of two
advanced control strategies in a simulation in Matlab of an ankle joint prosthesis are presented.
These strategies will be able to control the movements of the ankle during each of the phases
of the human gait cycle at normal speed. These control methods adjust the ankle to stay within

ranges of motion during normal walking.

The design of control strategies, theses take a starting point in their development from
obtaining data on the behavior of the ankle during gait, these obtaining a database of a large
number of joints. With MATLAB software an average signal is obtained from different
samples. With the mechanical and mathematical model, it is possible to analyze the output
signal with respect to a reference, in the same way to verify and analyze the design of
controllers based on the response of the system, it is possible to obtain an output signal that is

very similar to input, allowing control of a prosthetic ankle joint in a normal speed gait cycle.
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INTRODUCCION

PROBLEMA

Actualmente existe un incremento exponencial de personas que sufren amputaciones
de las extremidades superiores e inferiores debido a diferentes causas: desastres naturales,
enfermedades crénicas degenerativas, accidentes, guerras, etc. Personas que no disponen de
recursos economicos para adquirir dispositivos de ayuda por los elevados costos, afectando asi

gravemente la calidad de vida[1].

Por los motivos mencionados estas personas se ven obligados a usar protesis que sean
capaces de emular en un gran porcentaje los movimientos de la extremidad amputada, por lo
que es necesario implementar técnicas de control robustas en los sistemas integrados con el fin
de obtener respuestas acorde a las exigencias del usuario [2]. Actualmente los paises con mayor
avance tecnologico en investigacion y desarrollo de prétesis son: Alemania, Estados Unidos,
Francia, Inglaterra 'y Japon[3]. Sin embargo los avances tecnoldgicos se encuentran limitados
en desarrollar una prétesis capaz de emular correctamente los movimientos del cuerpo humano
debido al disefio en base a estrategias de control que no se adaptan a los movimientos del cuerpo

humano[4].

A nivel mundial en los paises desarrollados se ha reportado que hasta un 5 % de las
personas con problemas de pie diabético que sufren amputaciones, reduciendo asi el estilo de
vida[5]. Por otro lado, se mencionan en las estadisticas recientes que 7 millones de personas
sufren amputaciones transfemorales en todo el mundo[6]. Se espera que este nimero alcance
los 14 millones para 2050. Por lo tanto, la necesidad de desarrollar dispositivos protésicos para

miembros inferiores se esta volviendo claramente basica para la humanidad[7]. Como por
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ejemplo unos 30 millones de personas en Africa, Asia y América Latina necesitan servicios de
dispositivos protésicos, de acuerdo con las estadisticas citadas en el "Informe Mundial sobre la
Discapacidad”, coproducido por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y el Banco

Mundial.

Las estrategias de control permitiran mejorar el disefio base y profundizar en la linea de
investigacion de biomecénica que nos proporciona la carrera de ingenieria en mecatrénica de

la Universidad Técnica del Norte.

Objetivos

Objetivo General

“Implementar dos sistemas de control avanzado para protesis de articulacion de
tobillo.”

Obijetivos Especificos

= Definir dos estrategias de control en base a las respuestas del sistema.

= Implementar las estrategias de control.

= Analizar de los resultados obtenidos en las simulaciones.
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Alcance

En el proyecto presente se considerara dos estrategias de control avanzado que sera
seleccionadas de la revision bibliografica, tomando en cuenta los resultados obtenido en dichas
investigaciones, con el propoésito de direccionar la investigacion al estudio del disefio y
simulacion de una protesis de articulacion de tobillo en el software respectivo, tomando como
referencia modelos matematicos de investigaciones que hayan concluido exitosamente
resultados positivos, los cuales permitan analizar la estabilidad, la precision, la velocidad de
respuesta, el nivel de adaptacion en el tiempo. Esta investigacion es de tipo metodolégico,
experimental porque busca los mejores resultados de investigaciones ejecutadas. Concluyendo

en el analisis de resultados de cada estrategia de control aplicada.

Justificacion

Debido a que en la actualidad se emplean diferentes técnicas de control, es fundamental
realizar investigaciones sobre estrategias de control avanzado las cuales brinden una estabilidad
eficiente en el curso de un proceso. Motivo por él que es necesario estudiar los métodos de
control que han proporcionado resultados positivos en investigaciones ejecutadas, las cuales
tengan la capacidad de emular en un gran porcentaje los movimientos que reemplazara la

protesis.

La investigacion presente surge de la necesidad de profundizar los conocimientos en
estrategias de control avanzado que brinden resultados que mas se asemejen a la realidad en el
sentido de estabilidad, coordinacién con la extremidad amputada. Asi proporcionar un disefio

de control que podra ser empleado en la fabricacion de prétesis de articulacion de tobillo que
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sea capaz de mejorar en estabilidad, velocidad, adaptacion al medio, dando asi una comodidad

placentera a los usuarios.

Las investigaciones ejecutadas en la universidad se basan en estrategias de control
clasicas que proporcionan respuestas nada satisfactorias para los usuarios por; Este motivo es
necesario estudiar con el objeto de contribuir a la investigacion sobre estrategias de control
avanzado. Debido a que no se cuenta con suficientes investigaciones en el establecimiento
sobre el tema propuesto es conveniente realizarlo, para afianzar un conocimiento profundo de
estrategias de control aplicables en protesis. La investigacion propuesta es viable ejecutarla con
el fin de profundizar los conocimientos existentes en la carrera de ingenieria en mecatronica

sobre el disefio de protesis.
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CAPITULO 1

MARCO TEORICO

En este capitulo, se establecen las bases tedricas para la seleccion de las estrategias de

control a aplicarse en la presente investigacion.

1.1 Amputacion en Extremidades Inferiores.

La palabra amputacion se deriva del latin, amputare, que quiere decir cortar y separar
enteramente del cuerpo un miembro o una porcion de €él[8]. La amputacion es un acto
quirdrgico que provoca un cambio irreversible en la persona sometida a ésta, el nivel al que se
realiza es determinante en las actividades futuras del paciente, siendo de peor pronéstico
funcional el hecho de tener una amputacion mas proximal, las amputaciones que se realizan a
través del tobillo se designan como desarticulacion del tobillo[9]. Tras haber concluido el
proceso de amputacidn en necesario una rehabilitacion del miembro, con el propdsito de lograr

ejecutar las actividades diarias en el ambiente social.

La amputacion Syme (desarticulacion de tobillo con conservacion de la almohadilla de
talon), este nivel permite la descarga de peso distal, lo cual es sumamente ventajoso a la hora
de la confeccion protésica y hace que la carga de peso en la extremidad remanente durante la
marcha sea mucho mejor tolerada[9]. ElI 90-94% de las amputaciones de las extremidades
inferiores se deben a enfermedad vascular, el 3% a traumatismos y el 3% a reseccién

tumoral[10].



20

1.2. Trabajos en Control de Articulaciones.

En investigaciones realizadas sobre disefio de protesis de articulaciones, las redes
neuronales artificiales (RNA), son efectivas al momento de conseguir un control efectivo, cuya
metodologia consiste en construir un algoritmo compuesto por neuronas que se entrenan para
tomar decisiones en funcion de los pesos y un error deseado[11]. Esta estrategia es inspirada
en la forma en que funciona el sistema nervioso con el fin de construir un sistema de
informacion paralela, distribuido y adaptativo que pueda presentar un comportamiento
inteligente, es un proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacidn de entrada, cambios que se producen y se reducen a la destruccién, modificacién

y creacion de conexiones entre las neuronas[11].

Por otro lado, se utiliza la Red Neuronal Artificial de Retro-Propagacion o propagacion
del error hacia atréas, la cual funciona con el aprendizaje predefinido de pares entrada-salida, es
decir, primero se generara una entrada que estimule la primera capa de la red; este estimulo se
propaga a través de las demas capas hasta que genera una salida y el resultado se compara con
la salida que desea a obtenerse, calculando un valor de error para cada salida. Dicho proceso
se replica partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa oculta, de manera

que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error[11].

En la investigacion de control inteligente de mecanismos con aplicaciones a la
biomecanica- prétesis del miembro inferior(rodilla) se presenta el desarrollo de un control
inteligente, para el mecanismo de la rodilla de una protesis transfemoral, ademas de proponer
un mecanismo de cuatro barras que corresponde al control voluntario de la estabilidad, con un
sistema de analisis de la marcha, con acelerdbmetros micro-electro-maquinas (MEM’S) y

electrogonométrica[12].



21

El sistema para analizar la marcha utiliza una base de datos con la finalidad de que
sirvan como base de entrenamiento de la red neuronal, que se programa en el microcontrolador;
el mecanismo de cuatro barras presenta una trayectoria que permite el control voluntario de la
estabilidad de la protesis, posteriormente la implementacion de control inteligente con el
empleo de un microcontrolador que recibe datos de sensores MEM’S de aceleracion, los
procesa y determina al angulo adecuado para la articulacién, que se conforma por el control
cinematico realizado con la red neuronal y un control dinamico realizado con un sistema difuso
que asegura el seguimiento del punto de consigan generado por la red neuronal, dichos

controles son capaces de identificar y reproducir todo ciclo completo de la marcha.[12]

1.3. Sistemas de Control Realizados en Protesis de Tobillo.

Un sistema robotico desarrollado para rehabilitacién de lesiones de tobillo realiza
movimientos de dorsiflexion y flexion plantar. Ademas, es capaz de asimilar los movimientos
de abduccidén y aduccion del tobillo; el mecanismo esta desarrollado en forma de pedal, cuenta
con 2 grados de libertad y se puede adaptar anatdmicamente al pie de nifios y adultos. El
algoritmo de control empleado, para realizar ejercicios pasivos con el sistema

corresponde a un regulador PID (proporcional-integral-derivativo)[13].

En el desarrollo de sistemas de control para el movimiento de prétesis de tobillo en las
fases de la marcha humana, se trabaja con la estrategia de control PID, con el método de
sintonia de Ziegler-Nichols, teniendo en cuenta las diferentes fases que existen durante el ciclo
de la trayectoria angular de una caminata normal, llegando a la conclusion que el trabajar con
varios métodos de estrategias control, se crea la posibilidad de determinan que controlador
brinda una respuesta eficaz ante la sefial de referencia, con un minimo error en estado estable,

lo que brinda informacion para reportar en base a las respuestas obtenidas que el sistema de
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control PID es el mejor entre todos los estudiados, para el desarrollo de prétesis de articulacion

de tobillo [14].

En el desarrollo de sistemas de control para prétesis de pie-tobillo para la marcha
humana normal durante la fase de apoyo, se estudia e implementa el método de regulacién
difusa para el seguimiento de referencia dirigido a una protesis de pie- tobillo con el objetivo
de asimilar la marcha humana en el transcurso de la fase de apoyo. Tomando como base de
estudio una modelo de protesis desarrollada en el instituto tecnoldgico de Masschusett
realizada por Samuel Kwork Wai Au. En primera estancia se toman los datos caracteristicos
de la protesis como es el peso, tamafio, maxima dorsiflexion, méxima flexién plantar, y
posteriormente tomar el modelo dindmico de Takagi-Sugeno con el objetivo de aplicar la teoria

de regulacion difusa[15].

1.4. Anatomia del Tobillo.

En esta seccion se focaliza la investigacion al estudio del tobillo.
La articulacion del tobillo estd compuesta por 3 huesos. Por la parte superior estan la tibia y el
peroné. Ambas rodean el hueso del astragalo y constituyen asi la articulacion del tobillo. Para
la orientacién del tobillo son muy importantes los ligamentos y tendones que rodean la
articulacion. Cada uno de esos componentes contribuye de forma decisiva a la orientacion y

estabilidad del tobillo[16].
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!
Ligamento ]1
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astragalino /] | peroneo-
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'\ anterior

Ligamento
calcanecfibular

Figura 1.1 Articulacién del tobillo[17].

La funcidn del pie — tobillo es realizar el ciclo de la marcha, para lo cual se necesita una
cantidad suficiente de movilidad y estabilidad, para que el pie realice sus tareas, el absorber la
fuerza de reaccién del suelo es vital para la movilidad y la estabilidad, en esencial para una
postura corporal equilibrada, para lograr este fenomeno se estudia el pie-tobillo el cual cpnsta
de seis articulaciones que pueden moverse a lo largo de planos sagitales y transversales.[18].
El movimiento en el plano vertical o sagital, se ejecuta la dorsiflexion y la plantiflexién. En el
plano transversal realiza los movimientos de eversion e inversion. Los cuales se puede observar

en la figura 1.1 [19].

L Wi
abduccion @ S aduccién

plantar
flexion

dorsiflexion
inversion

eversion

Figura 1.2 Movimientos del tobillo[20].
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Los movimientos mas detallados del tobillo: la flexion plantar son movimientos
descendientes; la aduccion o inversion son movimientos hacia adentro; supinacion o eversion
son movimientos hacia afuera; flexion dorsal 0 movimientos ascendientes, como se presenta
en la (figura 1.2) [21].

Rango de estos movimientos se los puede observas en la tabla 1.1 : [22].

Tabla 1.1
Movimientos del tobillo
Movimiento Grados
Dorsiflexion 20,3a29,8
Plantarflexion 37,6 a 45,8
Inversién 145a22,0
Eversion 10,0a17,0
Abduccion 15,4 a25,9
Aduccion 22,0236

Nota. Esta tabla muestra el rango de oscilacion de cada movimiento del tobillo.

A continuacion, en la figura 1.3 se lustra el movimiento principal del tobillo.

Plantar Flexion

Dorsiflexion

Figura 1.3 Dorsiflexion y plantar flexion[23].
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La movilidad y la coordinacion tiene un punto critico que es la union de la tibiay el pie,
donde se da la transferencia de las fuerzas de soporte del cuerpo, verticales, a un sistema de

apoyo horizontal[15].

1.5. Cinemética del Tobillo

El anélisis cinemético describe los movimientos del cuerpo en conjunto, el tobillo
presenta dos trayectorias de flexion plantar y dos de flexion dorsal. Durante la fase de apoyo
se produce, sucesivamente, una flexion plantar, una dorsal y una plantar, mientras que es la
fase de oscilacion tan solo se registra una flexion dorsal[15]. El andlisis esté dividido en tres

intervalos.

Intervalo 1. Movimiento en el plano sagital entre el contacto del talon con el suelo y el

punto de apoyo medio.

Tabla 1.2

Intervalo 1, movimiento del tobillo.[15]

Momento de contacto del talon con el suelo  La articulacion esta en posicion neutra (0°),

justo entre la dorsiflexién y la flexion plantar

Simultaneamente con el contacto del talébn.  La articulacion del tobillo empieza a

moverse en direccion de la flexion plantar.

Momento en que la planta del pie hace La articulacion del tobillo se mueve a 15°de
contacto con el suelo. la posicién neutra ala flexion plantar.
En la fase media. La articulacién del tobillo pasa rapidamente

a aproximadamente 5° de dorsiflexion.

Nota. En esta tabla se muestra la descripcion del movimiento del tobillo en el plano sagital.
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Figura 1.4. Intervalo 1. Fase de contacto inicial a la fase de apoyo[15].

Intervalo 2. Movimiento en el plano sagital entre el apoyo medio y despegue del pie

del suelo.

Tabla 1.3.
Intervalo 2, movimiento de la articulacion[15].

En el apoyo medio La articulacion del tobillo pasa rapidamente

a aproximadamente a 5° de dorsiflexion.

En el momento que el talon se despega del La  articulacion  del  tobillo  esta

suelo. aproximadamente a 15° de dorsiflexion.

En el intervalo de elevacion del talon y el El tobillo se mueve rapidamente a 35% con lo
despegue del pie. que al despegar el pie del suelo la
articulacion esta aproximadamente en 20° de

flexion plantar.

Figura 1.5. Intervalo 2. fase de apoyo medio previa a la fase oscilacion[15].
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Intervalo 3. Movimiento en el plano sagital y en la etapa de balanceo.

Tablal.4

Intervalo 3. Movimiento del tobillo[15].

Duranta le etapa de balanceo El pie se mueve de su posicion
inicial de flexion plantar al
desprenderse del suelo a una
posicion esencialmente neutra
(0% que se mantiene durante

toda la etapa de balanceo.

= 0° \’; 00
\ \ (Wt

=

Figura 1.6. Intervalo 3. Fase de balanceo[15].
El movimiento del tobillo en el plano sagital o vertical, el cual es la base centra de
estudio en la presente investigacion da paso a la biomecanica del tobillo durante la marcha que
permite la locomocién humana se presenta en la siguiente (grafica 1.7)

a) 20 4 porsiflexion

Flexion Plantar

Angulo de giro (grados)

-20

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

Figura 1.7. Biomecanica del tobillo en el plano sagital, Posicion[15].
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1.6. Fases de la Marcha Humana

La fase de la marcha es la locomocion humana normal que se describe como una serie
de movimientos alternantes, ritmicos, de las extremidades y del tronco que determinan un
desplazamiento hacia delante del centro de gravedad, en especifico, la locomocién humana
normal puede describirse enumerando algunas de sus caracteristicas que se identifican en el
ciclo[24].

El ciclo de la marcha comienza cuando el pie contacta con el suelo y termina con el
siguiente contacto con el suelo del mismo pie. Los dos mayores componentes del ciclo de la
marcha son: la fase de apoyo y la fase de balanceo. Una pierna esta en fase de apoyo cuando

estd en contacto con el suelo y esté en fase de balanceo cuando no contacta con el suelo [24].

Ciclo de Marcha

I |

| Fase de Apoyo ’ | Fase de Balanceo j

Avance de la Extremidad -—»)

Aceptacié
‘4- dzlppae;;m +— Apoyo de una extremidad

Apoyo : Apoyo :
| ——————— —_— ,,“— —
‘4— Doble —-{ Apoyo Simple ’4— Doble Apoyo Simple

Figura 1.8 Ciclo de la marcha humana[25].

En la fase de apoyo o soporte se identifican tres instantes importantes, plantiflexion
controlada (CP), es cuando el talon hace el primer contacto con el piso hasta cuando el pie se
encuentra completamente plano sobre el piso, dorsiflexién controlada (CD), inicia exactamente
cuando finaliza el CPy se prolonga hasta el punto maximo de posicién angular en dorsiflexion,
potencia en la plantiflexion (PP), se inicia con el final del CD hasta el instante tltimo de la fase

de apoyo (60% aproximadamente) que se presenta en la (figural.9) [26].



Fase de apoyo
60%
Flexion Dorsiflexion T —
Plantar Potencia Plantar | Controlada o 200; s
Controlada (PP) (CD) ’
(CP)
Golpe Pie Tolblllo o Despegue  Despegue Golpe
de — totalmente -» e’Punt(:i -+ delos delos —» de
talon en el suelo mame ¢ dedos dedos talon
flexion

Figura 1.9. Fases y sub fases del ciclo de la marcha.[15]

Tabla 1.5
Fase de apoyo 60% del ciclo.
Sub-fase Porcentaje (%)
Contacto inicial. 0-2
Inicial de apoyo. 0-15
Media del apoyo. 10 -40
Final del apoyo. 40 - 45
Previa a la oscilacién 45 — 60

Nota. Esta tabla muestra las sub-fases de la fase de apoyo.

Tabla 1.6
Fase de oscilacién 40% del ciclo
Fase Porcentaje (%)
Inicial de la oscilacién 60-75
Media de la oscilacion 75-90
Final de la oscilacion 90-100

Nota. En esta tabla se muestra las sub-fases de la fase de oscilacion.
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CONTACTO RESPUESTA SOPORTE SOPORTE BALANCEO BALANCEO BALANCEO
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Figura 1.10. Ciclo de la marcha.[27].

En la fase de balanceo existen tres intervalos que son: la aceleracion, balanceo medio y
deceleracion. Cada una de estas subdivisiones constituyen aproximadamente un tercio de la
fase de balanceo. La aceleracion, se caracteriza por la rapida aceleracion del extremo de la
pierna inmediatamente después de que los dedos dejan el suelo. En el intervalo del balanceo
medio, la pierna balanceada adelanta a la otra pierna. En el intervalo de desaceleracion la otra

pierna se mueve rapidamente cuando se acerca al final del intervalo [24].

1.7. Modelos Matematicos.

Los modelos matematicos son esquemas de forma matematica de un sistema o una
realidad que desarrollan con el fin de conseguir entender su comportamiento del sistema[28],
en la presente investigacion sobre las articulaciones del tobillo, basandose en una maquina cuya
funcionalidad en la rehabilitacion de tobillo, se conforma por una serie de eslabones rigidos
que permiten la rotacidn en los tres ejes para proporcionar los movimientos de flexion dorsal,

flexion plantar, inversion/ eversion y abduccién/aduccion.
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Se estudia e implementa el modelo matematico que rige la dindamica del rehabilitador
de tobillo, considerando como primera etapa para el control de los movimientos, las dindmicas
desacopladas[20].

En el modelo matemaético considerando una rehabilitacion pasiva inicial se considera el
movimiento de andar, el cual es representado por el a&ngulo 0, (X, y) es el sistema inercial fijo,
(x', y') es el sistema movil, P denota una fuerza concentrada debido a la fuerza que es parte del
peso del tobillo y de la rigidez en las articulaciones del tobillo, d es la distancia con respecto
al origen del sistema de referencia fijo y t es el torque proporcionado por un motor para

controlar la posicién angular 6, como se representa en la (figura 1.11)[29].

!

oA oy
_ il '.l" _adl '.X’

P —

\ N

v 1 ar
! » X ‘ X

d -
-

Figura 1.11. Angulo 0 para denotar el movimiento de dorsiflexion/plantar flexion[29].

El modelo matematico de 1 grado de libertad se obtiene al aplicar la ley de Newton o
el formulismo de Euler-Lagrange y esta dado por:
JO +c6 =17 —Pd

Ecuacion 1.1

Donde J y ¢ son el momento de inercia y amortiguamiento viscoso, P es la fuerza

concentrada debido al peso del tobillo y de la rigidez en las articulaciones del tobillo, d es la



32

distancia con respecto al origen del sistema de referencia fijo y T es el torque proporcionado

por un motor para controlar la posicion angular 0. [29]

1.8. Modelo Matemaético del Ciclo de Marcha

El modelo matemaético que se describe a continuacion es realizado por el doctor Gill en
el afio 1998. Basandose en la estrategia que utiliza el sistema locomotor humano para
seleccionar las fuerzas de control, para archivar un movimiento dado que sigue siendo dificil
de alcanzar, estas actividades han incluido como: saltos maximos, patadas maximas y fases

oscilante durante la marcha.[30].

El estudio del modelo matematico tiene como objetivo identificar las diferencias en el
esfuerzo de control, entre los distintos patrones de la fase de oscilacion en individuos normales.
Para dicha simulacién se desarrollé un plano dindmico sagital hacia delante de la parte inferior
humana teniendo en cuenta el muslo, la cafiay el pie como segmento vinculado utilizando pares
articulados en la cadera, rodilla y tobillo como fuerza de control, como se observa en la (figura

1.12). Donde todos los angulos y momentos son positivos en sentido antihorario.

Z’Cadera

N

Cadera

— Pie K
O
Figura 1.12. Modelo sagital de tres grados de libertad del modelo de la pierna oscilante
[30].
El movimiento de la simulacion se describié mediante ecuacién de movimiento derivadas

de la formulacién de Lagranje considerando los tres grados de libertad.
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v' 01. E | angulo entre el eje de registro vertical y el muslo.
v' 02. El angulo entre el eje vertical y el gje largo.

v 03. El angulo entre el eje vertical y el eje largo del pie.

La ecuacion general de movimiento se expresa en forma de matriz como se muestra a

continuacion:

0; 0; 2 Sen(6;) Xiip M,
[Al]{65}+[A2] 0,2 ¢ + [A1]{ Sen(6,) } + [A4] {zfi }={M2}
03 02 Sen(65) ) M,

Ecuacion 1.2. — Ecuacion general.

La expresion matematica del modelo expresado en forma matricial considerando las

tres articulaciones se muestra a continuacion:

[A1]
I, + a*my + b*(m, + m3) b(cm, +dm3)Cos(6; — 6,) bmzCos(6; — 65)
= |b(cm, + dm3)Cos(6, — 6;) I, +c?my+ d*my dem;Cos(0, — 65)
bem;Cos(6; — 6;) dems;Cos(6; — 6,) I; +e*m;y
[A2]
0 b(cm, + dms)sen(6; — 0,) bmzsen(6; — 053)
= |b(cm? + dms)sen(6, — 0,) 0 demzsen(6, — 65)

bemssen(6; — 6,) demssen(6; — 6,) 0
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(amy + b(m, + m3))g 0 0
[A3] = 0 (cm, + dm3)g 0
bemssen(6; — 6,) demssen(6; — 0,) emsg

(amy + b(m, + m3))Cos(8;) (amy + b(m, + ms))sen(6;)
[A4] = (cm, + dms )cos(6,) (cm, + dms )sen(6,)
emscos(63) emssen(63)

Ecuacion 1.3. Expresién matemética del modelo en su forma matricial

La expresion matemética del modelo en su forma matricial que considera las tres

articulaciones es la siguiente:

I; + a®*my + b?(m, + m3) b(cm, +dms)Cos(6, — 6,) bmzCos(6; — 65) [ei]

b(cm, + dms3)Cos(6, — 6;) I, +c?my + d?my dem;Cos(0, — 63)]|05
bem;Cos(0; — 6,) demsCos(63 — 6,) I3 +e*ms 03
0 b(cm, + dms)sen(6; — 0,) bmysen(6; — 65) |[6?
+ [b(cm? + dm3)sen(0, — 6;) 0 demgsen(6, — 03)||62
bemssen(6; — 6,) demssen(6; — 6,) 0 62
(amy + b(m, + m3))g 0 0 Sen(6,)
+ 0 (em, + dms)g 0 Sen(6;)

bemssen(6; — 6,) demssen(6; — 6,) emsg||Sen(63)
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(amy + b(m, + m3))Cos(8;) (amy + b(m, + ms))sen(8y) i M,
+ (cm, + dms )cos(6,) (cm, + dms)sen(6,) . [Zh] = [le
emscos(6s) emssen(6) M;

Ecuacion 1.4. Expresion matematica del modelo en su forma matricial[14].

Estas ecuaciones se reorganizaron para expresar los términos de aceleracion en funcion
de los términos de velocidad y desplazamiento, y las fuerzas generalizadas no conservadoras.
En el caso de la presente investigacion el sistema a controlar es fundamental considerar el

segmento pierna y pie como se ilustra en la (figura 1.13)

LLLLL LS

Lon

Figura 1.13. Diagrama del cuerpo libre del pie - tobillo en el plano sagital[31].

En el software simmechanics cada segmento de la pierna y pie se representa como
eslabones, tomando en cuenta el tobillo como articulacion, simplificando la ecuacion de Gill a

la siguiente representacion:

(Jc + md2)8'+ k6 + mgdSenf =Td

Ecuacion 1.5. Ecuacién simplificada del modelo matematico del sistema pierna-pie.
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Donde, 0 son las coordenadas generalizadas, Jc es la inercia del cuerpo, m es la masa
del todo el sistema, d representa la distancia desde la articulacién al centro de masa del pie, Td
torque del motor. El torque generado por el tobillo considerando la variacion de acuerdo a la
posicion. Siendo necesario considerar un torque total de manejo Tt, torque debido a la friccion

de la articulacion Tc, concluyendo Tt como[14]:

Tt=Td—-Tc

Ecuacion 1.6. Torque total de manejo

1.9. Modelo Matemaético para el Control de una Protesis de Pie — Tobillo.

Es necesario conocer los pardmetros de cada eslabén, dado que esto nos llevara a la
obtencion de la trayectoria que genera la extremidad inferior para ello se utiliza el método de
Denavit-Hentenberg(DH), para este estudio se debe considerar desde una posicion en reposo,
en la cual todas las variables de la articulacion son cero como se presenta en la (figura 1.14)

[15].

ZyYs

X4, Xs YarZs

Figura 1.14. Modelo de la pierna[15].
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cO3,c05 —03,4505 —503, as;co a,
503,c0c —503,505 cOs, a;s0;
—5s65 —c0Os 0 0
0 0 0 1

—T318 +711CO0 —131560 —T35¢ 471500 +715,50 —1335 +113¢0 —T2350 —pys +pycO. +p,sO.
—T31C —T11CO0 —131560 —T35¢ =T3¢0 —712380 —T33¢ —113¢0 —Ty350 —p,c —pycH. —p,sO.
791C0; —71118 +719,c0 —11,50 —Tp3C0 —713¢ +py,cO —pys6-

0 0 0 0

Ecuacioén 1.7. - Posicion final del tobillo

Donde px, py, pz representa los 3 grados de libertad, cuya formula se observa en la
siguiente ecuacion (1.6).
px = C6;(a3CO0,3 + a,C0H,)
py = s61(azC63 + a,C6;)
pz = —azs6,3 — a,s6,

Ecuaciones 1.8. 3 grados de libertad.

1.10. Sistemas de Control.
Un sistema de control es el conjunto de elementos que funcionan de manera

concatenada para proporcionar una salida o respuesta deseada[32].

1.10.1 Variable Controlada y Sefial de Control o Variable Manipulada.

La variable controlada es la cantidad o condicion que se mide y controla. La sefial de
control o variable manipulada es la cantidad o condicion que el controlador modifica para
afectar el valor de la variable controlada. Normalmente, la variable controlada es la salida del

sistema. Controlar significa medir el valor de la variable controlada del sistema y aplicar la
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variable manipulada al sistema para corregir o limitar la desviacion del valor medido respecto
del valor deseado. En el estudio de la ingenieria de control, es necesario definir términos

adicionales que se precisan para describir los sistemas de control[33].

1.11. Estrategias de Control Avanzado en Articulaciones.

A pesar de los avances tecnoldgicos no se ha logrado implementar una estrategia de
control avanzado en una protesis que emule correctamente los movimientos del cuerpo
humano. En la actualidad existen mdltiples técnicas de control como, por ejemplo, el
controlador de alto nivel es responsable de percibir la intencion locomotora del usuario en
funcidn de las sefiales del usuario, el entorno y el dispositivo, toda esta informacion se pasa al
controlador de nivel medio, que traduce las intenciones de movimiento del usuario a un estado
de salida deseado para el dispositivo. Este comando se delega al controlador de bajo nivel, que
representa el bucle de control especifico del dispositivo que ejecuta el movimiento

deseado[34].

Las estrategias de control mas empleadas en el estudio del desarrollo de prétesis, a los
controladores no lineales tipo PD-PID, control inteligente emplea técnicas clasicas que se
destaca a continuacion: redes neuronales, algoritmos genéticos, logica difusa y sistemas
expertos.[4] estas estrategias mencionada para mostrar un excelente desempefio depende

directamente del sistema electronico.

El control mediante electromiografia consiste en utilizar los impulsos eléctricos de las
terminales nerviosas aun presentes en los musculos del mufién para controlar la protesis [4]. El
control adaptivo es apropiado para sistemas que sean variantes en el tiempo [35]. Siendo una

de la estrategias de control utilizadas para el disefio de protesis, que monitorea los contactos
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del pie con el suelo y se los divide en tres fases: golpe de taldn, posicion media e impulso,

figura 1.15 [4].

A - : ~ - ‘ :
CONTAGTD ‘ v v ‘ S »;LAI‘
ROPULSIVS
INICIAL T ;
Y gy

Figura 1.15. Contactos del pie con el suelo[15].

En el desarrollo de un pierna artificial se ha empleado redes neuronales, las cuales
identifican el sistema y consiguiente el tipo de terreno actual basado en la informacion de las
fuerzas de reaccion del piso [4]. Dando a conocer la velocidad y la inclinacion del terreno en

la marcha humana.

1.12 Control Difuso

En ldgica difusa las afirmaciones no son falsas ni verdaderas completamente, sino que
una afirmacion puede ser falsa o verdadera al mismo tiempo, esta l6gica permite pasar de
enunciados cualitativos a valores numeéricos, los cuales pueden ser utilizados en forma de

variables linglistica como (alto, lento). [36]

Variable linglistica. Es aquella que adopta valores con palabras que permiten describir
el estado de un objeto o fendmeno, tomando valores linglisticos como por ejemplo: edad es

“viejo”.[37]
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Los controladores difusos obtienen los datos por medio de la experimentacion, modelos
matematicos aproximados o también a través del aprendizaje del sistema de control; sus
componentes son cuatro elementos (figura 1.16), con funciones bien definidas, que se los

define a continuacion.[37]

Base de
conocimientos

A L A
Interfaz d Logica de I faz d
. nteritaz de ntertaz de
5 < decisiones P
Entradas — gifisificacion > (inferencias) »| desdifusificacion | P Salidas

Figura 1.16. Estructura de un controlador difuso.[37]

Interfaz de difusificacion. Mide los valores de las variables de entrada para realizar
un mapeo a escala que transfiere el rango de valores de las variables a un universo de discurso
difuso. La difusificacion convierte los datos de entrada en valores linglisticos que son las

etiquetas de las funciones de pertenencia o conjuntos difusos. [37].

Base de conocimiento En esta parte del controlador estan depositados los datos
referentes al comportamiento dindmico de la planta o de todo el sistema, dando mas eficiencia
al microprocesador. Consta de una base de datos y una base de reglas linguisticas para controlar
la variable. La base de datos proporciona las definiciones para el establecimiento de reglas y la
manipulacion de datos difusos. La base de reglas caracteriza las metas de control y la politica

que utilizan los expertos para llevar a cabo el control, empleando proposiciones[37].

Sistema de inferencias. Es el lugar donde se describe el conjunto de reglas donde el

sistema tomara las decisiones. A partir de la misma se simula la l6gica que utilizan las personas
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para tomar decisiones, con base en conceptos difusos y en la inferencia de acciones de control,

empleando implicaciones y las reglas establecidas segun la base de conocimientos.[37]

Defuzzificacion. Su funcién es transformar variables difusas de salida a valores
numéricos en sus universos de discursos correspondientes, los cuales son utilizados para
realizar la accion de control deseada, esta herramienta para obtener la accion de control nitida

a partir de una accion de control difusa.[37]

Para el desarrollo del control difuso, es necesario un experto, en este caso el trabajador,
del cual se tomara un registro de las situaciones que se le presentan, asi como de la solucion

que el experto exponga. Esta experiencia se traduce en reglas que usan variables linguisticas.

Para disefiar este control es necesario tener las entradas del sistema y éstas se van a
mapear a variables linguisticas. A este mapeo se le Ilama difusificacion. Con estas variables se
forman reglas, las cuales seran las que regiran la accion de control que sera la salida del sistema.
En conclusion, existen cuatro modos de derivacion de las reglas difusas de control, las cuales
contemplan la experiencia de expertos, el conocimiento de ingenieria de control y las acciones

de control de un operador.[37]

1.12.1. Anatomia de Controlador Difuso.
La estructura anatomica basica de este tipo de controlador consta de tres partes.
» Reglas: Dictan la accion de control que se va a tomar, las cuales se determinan por
medio de calculo de reglas “SI-ENTONCES” (con las cuales se puede modelar
aspectos cualitativos del conocimiento humano, asi como los procesos de

razonamiento sin la necesidad de un analisis cuantitativo de precision). Un ejemplo
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de una regla seria: Si la temperatura es alta entonces se debe de encender el
ventilador[37].

= Difusificador: Es el nexo entre las entradas reales y difusas. Todas las entradas
necesitan ser mapeadas a una forma en que las reglas puedan utilizarlas.[37]

= Desdifusificador: Toma un valor difuso de las reglas y genera una salida real.[37]

Funciones de membresia. Representan el grado de pertenencia de un elemento a un

subconjunto definido por una etiqueta.

Términos
/\ /\ Lingiiisticos
, Bajo Mediano Alto
Triangular Gaussiano
Trapezoidal Campana Conjunto v Variable
| | Lingiiistica
/\ difuso g
: o Altura
Rectangular Sigmoide D. 15 17 19
Universo
(a) (b)

Figura 1.17. — Funciones de membresia. a) funciones de membresia que se puede utilizar en
un control difuso. b) términos linguisticos involucrados al disefiar las funciones de

membresia[6].
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1.12.2 Parametros Para Disefiar un Controlador Difuso.
Los parametros principales de disefio de un controlador difuso se enlistan a
continuacion, no obstante, no existen procedimientos sistematicos para el disefio del

controlador[37].

= Estrategias de difusificacion y la interpretacion de un operador de difusificacion.

= Bases de datos: dominio discreto, normalizacion, particion del espacio, eleccion de
las funciones de pertenencia.

= Base de reglas: elegir las variables de entrada y las de salida, fuente y derivacion de
las reglas, consistencia, interactividad y abarcar todos los casos.

= Logica de decisiones: definicion de las implicaciones difusas, interpretacion de los
conectores, definicién de las composiciones, mecanismo de inferencia.

» Estrategias de desdifusificacion y la interpretacion de un operador de

desdifusificacion.

1.12. Redes Neuronales.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de aprendizaje inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano[38]. En este sistema los nodos se conectan por medio de
sinapsis, esta estructura de conexién determina el comportamiento de la red, en cada de las
capas se conectan con las de la capa, cuyo valor es diferente para cada una de las conexiones y

se determina a través del proceso de entrenamiento [39].
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Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ R
Entrada 2 @

Figura 1.18. Modelo de una red neuronal[37].

Este sistema de control es un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, es
un nuevo sistema para el tratamiento de la informacién cuya unidad basica de procesamiento
esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona[40]. En una
investigacion las redes neuronales son fundamentales en la estimacion de las cargas aplicadas
en la tibia de un paciente, utilizando estas cargas para la evaluacion del efecto de distintos tipos

de protesis de rodilla[41].

Para detectar modos de marcha empleando una red neuronal artificial enfocandose en
el reconocimiento de aprendizaje supervisado mediante una red neuronal artificial (ANN) para
detectar los modos de marcha utilizando un ANN de alimentacidén de maltiples capas de una
capa oculta y una capa de salida. La velocidad vertical del pie y el angulo del segmento del pie
se utiliza como entradas. Al disefiar el sistema se emplea la red neuronal de multiples capas

con alimentacién hacia adelante, para realizar el reconocimiento del modo de marcha[41].
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Las redes neuronales se caracterizan por un conjunto de unidades de procesamiento o
neuronas, un estado de activacion para cada unidad, equivalente a la salida de la unidad y
conexiones entre las unidades, generalmente definidas por un peso que determina el efecto de
una sefial de entrada en la unidad. [37] Asi, presentando ventajas como: Sintetizar algoritmos
a través de un proceso de aprendizaje, para utilizar la tecnologia neuronal no es necesario
conocer los detalles matematicos, solo se requiere estar familiarizado con los datos de trabajo,
la solucion a problemas no lineales es uno de los fuertes de las RNA; Las RNA son robustas,

puede fallar algunos elementos de procesamiento pero la red continua trabajando.[42]

1.12.1 Funcion de Activacion
Es la encargada de devolver una salida a partir de un valor de entrada normalmente el
conjunto de valores de salida en un rango determinado como (0,1) o(-1,1)[43]. A continuacién,

se describen algunas funciones principales usadas frecuentemente.

Sigmoide. Transforma los valores introducidos a una escala (0,1), donde los valores
altos tienen de manera asintética a 1 y los valores muy bajos tiendes de manera asintética,
presentando las siguientes caracteristicas: Satura y mata el gradiente, lenta convergencia, esta

acotada entre 0 y 1, buen rendimiento en la Gltima capa. [43].

. 1
) = —=

e_x

Ecuacion 1.7 funcion sigmoide.

Tangente Hiperbdlica. Transforma los valores introducidos a una escala (-1,1), donde

los valores altos tienen de manera asintética a 1 y los valores muy bajos tienden de manera
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asintdtica a -1. Esta presenta las siguientes caracteristicas, Satura y mata el gradiente, lenta
convergencia, centrada en 0, esta acotada entre -1 y 1, se utiliza para predecir entre una opcion
y la contraria, buen desempefio en redes recurrentes.[43].

2
SN
OO =1

Ecuacion 1.8 Funcion tangente hiperbdlica[43].

1.12.2. Entrenamiento de una Red.

El algoritmo de retropropagacion. - Es quien adapta los pardmetros de la red, se
plantea el aprendizaje de la red neuronal como un problema de minimizacion de una
determinada funcion de error[44]. La retropropagacion del error es un entrenamiento
supervisado que se emplea para redes multicapa, donde se ajusta el valor de los pesos en
funcion del error generado. Esta técnica es muy empleada ya que permite tener un método de
optimizacion que se encuentra al definir el gradiente del error y minimizarlo con respecto a los
pardmetros de la red neural[37].

El proceso de aprendizaje en sistemas neuronales en el presente trabajo se emplea el
paradigma del aprendizaje supervisado y el algoritmo de la correccion de error, en este tipo de
entrenamiento se provee al sistema con informacién de las entradas al igual que se provee a las
salidas esperadas a dichas entradas a modo de que el sistema tenga los destinos con punto de

referencia para evaluar su desempefio.[45].
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Figura 1.19 Diagrama de bloques del aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado, las redes neuronales supervisadas se entrenan para
producir las salidas deseadas como respuesta a entradas de muestra, por lo que resultan idéneas
para modelar y controlar sistemas dinamicos, clasificar datos con ruido y predecir eventos

futuros.[46].

Numero sugerido de neuronas para una capa oculta, si bien no existe un método
empirico para calcular este nimero, en base a la experiencia y a heuristica se sugiere que para
RNA feed-forward de una capa oculta se utilice una cantidad de neuronas en esta capa
correspondiente al promedio entre el nUmero de neuronas en la capa de entrada y el nimero de
neuronas en la capa de salida. Sin embargo, también se sugiere realizar pruebas con distintos

nimeros de neuronas en esta capa, Yy asi evaluar qué topologia funciona mejor[47].

1.13. Seleccién de Estrategias de Control.
Concluyendo con la revisién de investigaciones realizadas sobre disefio de
controladores aplicados al estudio de los movimientos de diferentes partes del cuerpo humano

como cadera, pie, brazo, piernay tobillo, que han sido amputados, se encuentra que en muchas
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investigaciones se estudia las estrategias clasicas de control, motivo por el cual se plantea
investigar en el proyecto presente, estrategias de control moderno, ya que en la institucion en

la que se ejecuta este trabajo existe un trabajo previo realizado con técnicas de control clasico.

El avance en la tecnologia obliga a la actualizacion de conocimientos enfocados en
sistemas de control moderno para el desarrollo de protesis, debido a que cada dia existe una
gran demanda de personas que sufren de discapacidades motoras. La necesidad de seguir
avanzando en el estudio de prétesis que asimilen en un mayor porcentaje los movimientos de

la extremidad amputa, en este caso de la articulacion del tobillo.

En la investigacion a realizar se plantean diferentes estrategias de control, las cuales
han presentado resultados satisfactorios en los problemas a resolver en cada investigacion
ejecutada. Las estrategias propuestas para ser disefiadas son: En primer lugar, un controlador
fuzzy o difuso, debido a que se tiene alto grado de respuestas eficaces en investigaciones
realizadas sobre desarrollo tecnoldgico inteligente, donde se basa fundamentalmente en
precision y exactitud; ademas, se selecciona estudiar e implementar el control por redes

neuronales, técnica que es muy empleada en el desarrollo de machine learning.
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CAPITULO 2

SIMULACION DE LA ARTICULACION.

En este capitulo se presenta el disefio de los sistemas de control avanzado
seleccionados. Los cuéles serdn las herramientas de control para obtener el seguimiento de la
trayectoria del tobillo, a partir de una base de datos seleccionada. Describir la posicion angular
durante el ciclo de marcha, basandose en un modelo matematico validado empleado en
investigaciones sobre protesis de tobillo. El cual se le aplica los sistemas de control

seleccionados en Matlab para visualizar las gréaficas de las simulaciones.

2.1 Trayectoria de la Articulacion

Para obtener la gréafica que demuestre el ciclo de la marcha humana, se selecciona una
base de datos que contenga la informacion suficiente. En este caso se toma para ejecucion la
base de datos que contiene un valor por cada porcentaje un durante un ciclo de marcha que se

muestra en la (figura 2.1).

Porcenaje
0,00
XXX
500 6t © OO WMo moOmnmomoOmnoOmomn o
HHNNMMQ‘Q‘LOII\&D&DI\I\OOOOO\O\B
-10,00
8 -15,00
(&)
& -20,00
€
o -25,00
©
o -30,00
©
G -35,00
-40,00
-45,00
-50,00

Figura 2.1. Base de datos de la trayectoria del tobillo con el 100 % de los valores.
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Al ejecutar una marcha humana continua se obtiene una grafica con varios ciclos de
marcha, en la cual es posible notar la variacion de angulos a los cuales el tobillo estara expuesto

al ejercer una caminata, que se ilustra en la (figura 2.2)

-20

Angulo [?]

-25 [~

-30 [~

35—

T T T e e e e

40

8
Tiempo [s]

Figura 2.2. Datos obtenidos de la posicién angular durante la marcha, resaltando un ciclo.

Para cumplir el proposito sefialado en el presente trabajo, se toman los datos para un
ciclo de marcha y se toma informacion de la base de datos de 10 personas diferentes entre
adultos y jovenes durante un ciclo de marcha a velocidad normal que se evidencia en la (figura

2.3).



o1

angulo [o]

Tiempo [s]

Figura 2.3. Rango de movimiento del tobillo durante un ciclo de marcha de 10 personas

diferentes.

Empleando algunas herramientas de Matlab se extrae la informacion fundamental para
cada ciclo de marcha, para cada una de las 10 personas asi obteniendo los 10 ciclos de marcha
respectivos de cada una de ellas y a partir de estos ciclos obtener la informacion que
proporcione el ciclo medio, como se puede apreciar en la gréafica la trayectoria que esta

resaltada de color rojo que se observa en la (figura 2.4).

Ciclos Marcha Normal

g [—8—Datos - Media

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tiempo [s]
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Figura 2.4. Media de variacion del angulo del tobillo en un ciclo de marcha.

La herramienta curve fitting es esencial para extraer la funcién matematica que tienda

ajustarse al ciclo de marcha medio, estableciendo una curva.

9.007 * 10* * t® — 3.297 % 10° = t7 + 4.796  10° » t® — 3.542 * 10° * t> + 1.42 * 10°
*t* —3.137 x 10* = t3 + 3720 x t? — 162.6 * t — 23.76

Ecuacion 2.1. Ecuacion matematica de la variacion de &ngulo del tobillo.

Dondetvaria0<t>0.99s

La ecuacion obtenida del valor medio de los datos del ciclo de marcha, cumple la
funcion de representar la trayectoria del tobillo durante un ciclo de marcha a velocidad normal,
de 0 % al 100 % desde que el talon entra en contacto con el piso hasta volver hasta retornar al

punto de partida, durante el tiempo establecido.

2.2. Modelado Mecénico.

Para el proceso de modelado del sistema mecanico se hace uso del Matlab, simulink y
simechanics, basandose como modelo fundamental un sistema pierna-pie-tobillo analizando el
sistema de forma dindmica, tomando como eslabones rigidos con una longitud constante a la
extremidad inferior. Para la simulacién del sistema mencionado la herramienta body es ideal
ya que permite representar la pierna y pie con sus respectivos segmentos como se visualiza en

la (figura2.5)[48].
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Figura 2.5. Modelado en Simechanics del sistema pierna-pie-tobillo[31].

Para configurar cada uno de los eslabones los datos necesarios de ingresar son la masa,

la ubicacion de su centro de gravedad, el momento de inercia y las coordenadas del sistema las

cuales indican la ubicacion los puntos extremos de los eslabones. Los datos antropomorficos

de los segmentos corporales como la longitud, peso y momentos de inercia para cada eslabon

se puede visualizar en la siguiente tabla[48].

Tabla 2.1

Datos antropométricos de los segmentos corporales de la extremidad inferior[31].
Pierna Pie
Longitud 0.246 H (0.152)H
Longitud Modelo 0.39852 m 0.24624 m
Masa 0.0465 M (0.0145)M
Masa Modelo 3.1155 Kg 0.9715 Kg
0.0369 0.0037
Kg.m? Kg.m?
Momento de inercia 0.0369 0.0037
Kg.m? Kg.m?
0.00268 0.0008
Kg.m? Kg.m?

H=1.62 m, M=67 Kg.

Nota. En esta tabla se muestra los datos antropométricos de los segmentos corporales de la

extremidad inferior, aplicados en esta investigacion.
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El diagrama de bloques que esta implementado en simechanics representa el sistema
analizado, en el cual la pierna se mantiene fija en la articulacion de la rodilla con la ayuda de
la herramienta Weld o Soldadura, que fija un extremo de del eslabon de la pierna restringiendo

todos los grados de libertad (figura 2.6).

Pierna

Env g— B—E cswﬁcszual

csily
o T S T

» Torque OUT C]

Posicion

Angular IN
% . » > \.& Graficas
Actuador: motor
®

Figura 2.6. Diagrama de bloques en Simmechanics del sistema pierna-pie-tobillo[48].

2.3. Modelo Matemético en Simulink.
La ecuacion del modelo matematico se representa en simulink, con los datos de torque
Tc=1.46Nm y k=0.5 que se definen en el modelo matematico para ajustar la salida de la

trayectoria del tobillo obtenida en Simmechanic[48].

()

Torque IN

1(j+md2)

¢

Posicion
Angular QUT Angulo

Tobillo
<=} ®

0.2285 |=. sin |L~.

Figura 2.7. Modelo matematico[48].
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El diagrama que anterior que representa el modelo matematico, tiene como entrada el
torque obtenido en funcidn del tiempo en el diagrama de Simechanics. A consecuencia de estos
datos se obtiene la posicion angular del tobillo y el torque, los cuales se puede evidenciar en la
siguiente (gréafica 2.9).

Donde claramente se identifica que los angulos obtenidos en la salida no se ajustan a
los datos de entrada al sistema del modelo matematico, motivo para implementar un sistema
de control que estabilice la sefial de salida a la sefial de referencia.

a.- Posicion angular

Angulo [*]

-25 - =

-30 - n

1 1 1 1 1 1 1 1 |
(] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tiempo [s]

-35

b.- torque

Torque
T

Torque [N.m]

o 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Tiempo [s]

Figura 2.8 -Trayectoria angular resultante del modelo matematico a) posicion angular b)

Torque del tobillo del modelo en Simmechanics.
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Figura 2.9. — Datos de entrada y salida.

Teniendo presente la informacion de la (figura 2.9) se deduce verazmente que existen
diferencias notables entre los datos de entrada y los angulos de salida del sistema del modelo
matematico. Basandose en esta informacion se analiza la implementacidn de sistema de control
avanzado, que regule estas diferencias de informacion resultante, reduciendo en un gran
porcentaje el error creado entre la sefial de entrada y salida, buscando que eficientemente la

salida se ajuste a la sefial de entrada.

2.4. Modelamiento Matematico Para un Motor dc.

Para obtener la funcion de transferencia del sistema es fundamental realizar el
modelamiento de la planta, consecutivamente se fundamenta plantear el modelo de un motor
DC. Originando el desarrollo a partir de las ecuaciones fisicas del sistema que se plantea en

base al siguiente esquema.
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Campo
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Figura 2.10.- Diagrama del circuito eléctrico de un motor DC[31].

Para el estudio de la dinamica del motor DC, se plantea las ecuaciones basandose en las

leyes del kirchhoff y Newton.

di(t)
d;

v(t) =Ri(t) + L + k. p(t)

Ecuacion 2.2. Ley de tension de Kirchhoff[31].

T(t) = Jmp(D) + bp(t)

Ecuacion 2.3. Segunda ley de Newton aplicada al torque del motor[31].

Donde
Donde:
V- voltaje de alimentacion del motor
R- voltaje de alimentacion del motor

L- coeficiente de autoinduccién del bobinado del motor
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i- corriente de armadura

Ke- contante de la fuerza electromotriz

T- par mecanico desarrollado por el motor
Jm- inercia de la armadura del actuador
¢- velocidad angular del eje del motor

b- aproximacion lineal de la friccion viscosa

Tomando en cuenta el campo magnético constante, el par motor serd directamente

proporcional a la corriente de la armadura.

T()=k_ti(t)

Ecuacion 2.4 Par motor proporcional a su armadura.

Donde T(t) es la constante de la armadura

2.5. Representacion del Modelo Planta-Motor.

Para encontrar el sistema lineal en el espacio de estados del modelo planta-motor

estudiado en una investigacion anterior se representa en el siguiente diagrama[31].

] 0 1 0
Xy —mgd —k K; X 0
Y| ={/c +md? J.+md® J.+mad?||5|+]| 0 |u@®
K, R |l |1
X3 0 _e _- 3 L
L L
%
y=[1 0 0] Ile
X3

Ecuacion 2.5. - Representacion del modelo planta motor en espacio de estados[31].
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2.6. Estrategias de Control Avanzado a Desarrollar en la Investigacion Presente.

En la investigacion presente se han seleccionado dos estrategias de control avanzado,
Control Fuzzy (CF) y Redes Neuronales (RN), con el propoésito de profundizar los
conocimientos en el disefio y simulacidn con proyeccion a implementacion en dispositivos que
ayuden a solucionar problemas del entorno social, basdndose en respuestas satisfactorias que
hayan presentado en investigaciones ejecutadas con anterioridad; a fin de buscar que la sefal
de salida del sistema de control se ajuste en un gran porcentaje la sefial de referencia. De esta
forma concluir cual de los dos sistemas seleccionados presenta una respuesta eficiente que dara

lugar a implementarse en el futuro en un dispositivo real.

2.6.1 Disefio de un Sistema de Control Fuzzy
Para el estudio del control fuzzy aplicado desarrollo de una protesis de tobillo esta

disefiado en un sistema de lazo cerrado que se ilustra en la (figura 2.12).

Sefial de
Sefial de control o
Comparador .- error manipulada
Entrada ' ' » Salida
Sefal de L »  Controlador »  Planta -
mando ' ‘ Sefial controlada
Realimentacion =
Seifal

realimentada

Figura 2.11. — Lazo cerrado de control[49].
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2.7. Disefo de Controlador Difuso

La légica difusa intenta aplicar una forma de pensar mas humana, en la programacion
de computadoras, la esencia del controlador difuso (FLC Fuzzy logic Controller), es que
contiene un algoritmo que es capaz de convertir una estrategia de control linglistica en una
estrategia de control automatico, dando lugar al disefio de aplicaciones para que las maquinas
respondan con mas inteligencia a la imprecision y a las condiciones del mundo exterior

buscando imitar el comportamiento humano.

Q "CONTROL"

\ 4

"PLANTA" P QT >

ANGULOS DE ENTRADA CONTROL DIFUSO PLANTA ANGULOS DE SALUDA

Retroalimentacion

Figura 2.12. — Diagrama de control de lazo cerrado implementado.

El rango seleccionado en el universo del discurso en las variables.

- Sefial de entrada o error: [-0.69 0].

- Sefial de salida o torque: [-8 11]

En los cuales se proponen 5 conjuntos de valores linglisticos que se dan a conocer

seguidamente:
Sefal de entrada o error:
Error de &ngulo muy bajo (EAmMB)
Error de angulo bajo (EAB)

Error de &ngulo medio (EAM)
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Error de angulo alto (EAA)

Error de &ngulo muy alto (EAMA).

Sefal de salida o torque:
Torque muy bajo (TmB)
Torque bajo (TB)
Torque medio (TM)
Torque alto (TA)
Torque muy alto (TmA)
En las funciones de membresia, se emplearon funciones en forma de campana y

triangulares para las variables de entrada y salida como se representa en la (figura 2.13).

Membership function plots
T T

EAmB EAB EAM EAA EAmMA

input variable “Angulos™

Variables linguisticas de entrada

Membership function plots
T T

T T T
TmBE TB ™ TA TmA

2
autput variable "Tomue™

Variables linguisticas de salida

Figura 2.13. — Graficas de variables de entrada y salida de las funciones de membresia.
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Ya establecidas las funciones y rangos de las variables consecutivamente se establecen

las reglas difusas que comandaran el control que se muestran en la (tabla 2.2)

Tabla 2.2
Reglas difusas del controlador
Sefial de entrada o Sefial de salida o
error torque
If EAmMB Then TmB
If EAB Then B
If EAM Then ™
If EAA Then TA
If EAmMA Then TmA

Nota. En esta tabla se presenta el nombre de las variables linglisticas y las reglas de

controlador.

La herramienta fuzzy logic consta de un comando ruler donde se visualiza las reglas de
control implementadas, las cuales permiten observar el funcionamiento del controlador acorde
a las variables linguisticas ingresadas con respecto a la salida, observando el valor numérico

que toma la salida si se ingresa el valor mostrado en la (figura 2.14).

Anguios = 0.39
Torgue = 0.0887

Figura 2.14. Reglas difusas de control representada graficamente.
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El comando Surface o superficie de control permite visualizar la curva de control, esta
es la grafica que corresponde a la variable de entrada y la variable de salida que se presenta en

la (figura 2.15)

Taorgue

Angulos

Figura 2.15 Superficie de control para una protesis de tobillo.

2.8. Estrategia de Redes Neuronales
El disefio del controlador por redes neuronales estaba basado el proceso en el siguiente

diagrama de red neuronal feed-forward que se presenta en la (figura 2.16).

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Variable - #1

A

\I\\\ 4 S
W Q\
.
Variable - #2 R~ N
\\ \\\
/:/\ ) @— Output

Variable - #4

O
)
O

Figura 2.16. Red neuronal feed-forward con propagacion hacia delante[50]
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2.8.1 Proceso Aplicado en el Desarrollo del Disefio del Controlador Neuronal.
1. Introduccidn de datos resultantes (angulos de entrada y toques de salida) del diagrama
de bloques representados en la figura 2.7.
2. Crear la red neuronal con sus respectivas capas y cada una con un numero de neuronas,

que muestra en la tabla 2.3.

Tabla 2.3
Ndmero de neuronas por capas.
Numero de capa Numero de neuronas

1 64
2 64
3 32
4 32
S 64
6 64
7 32
8 32
9 16
10 16
11 8

Nota. Esta esta tabla se presenta el numero de capas con su himero de neuronas.

3. Especificar el algoritmo con el cual la red neuronal se va entrenar. En esta investigacion
se entrena por back-propagation. Con al ayuda de la funcién net se define la topologia
de la red con sus capas y neuronales con su respectivo algoritmo con el cual se

entrenara, para una mejor ilustracion se presenta a continuacién en la funcion.

net = feedforwardnet([64, 64, 32, 32, 64, 64, 32, 32, 16, 16, 8] ,'traingd’);
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4. Entrenar la red, como se presenta en la (figura 2.17).

4 Neural Network Training (nntraintool) = =

Neural Network

T il e i e s s
Algorithm

Data Division: Random (dividerand,

Trainin g Gradient Descent (tringed

Performance:  Mean Squared Error (mse

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 300iterations 200
Time: 0:00:15

Performance: 137 0.474 0.00100
Gradient: 302 0.0436 1.00e-05
Validation Checks: 0 M 200

Plots
Performance (plotperform)
Training State | (plottrainstate

Error Histogram | (ploterhist

Regression I

Plot Interval: D 11 epochs

& Opening Error Histogram Plot

Figura 2.17. Interfaz de entrenamiento y simulacion de la red neuronal

En la interfaz de entrenamiento representada en la figura 2.19, permite observar las graficas

de los resultados como:

v’ Set de Entrenamiento: Es el que se usa para calcular el gradiente y actualizar los pesos
y bias de la red.

v Set de Validacion: Durante la primera fase de la validacion disminuye el error de
validacion, hasta que en un punto el error empieza a aumentar otra vez, en ese momento
se queda con el valor de los pesos y bias que menor error hayan dado.

v’ Set de Test: No se usa para el entrenamiento, sino para la comparacion de modelos, ver

el porcentajperforme de error etc[51].

A continuacion, se representa el grafico “actuacion de la red neuronal”, que mide la
eficiencia de la red desarrollada. Ya concluido con la representacion de la red y los patrones

de entrenamiento para calcular la salida de la red, se compara la salida con los patrones del
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objetivo, generando asi la secuencia error. Se puede observar en la (figura 2.18) que en la

época 256 existe un error minimo del 33.7 %.

Best Validation Performance is 0.33793 at epoch 256

e Tratin
Validation
e TSt
- Best
Goal

mo&

Mean Squared Error (mse)

oD
¥

100 150
300 Epochs

200

250

Figura 2.18. Rendimiento del proceso entrenamiento de la RNA.

En la (figura 2.19) se puede observar que el gradiente muestra un valor de 0.043552 lo cual

es muy cercano a cero deduciendo asi que se ha entrenado eficientemente ya que el gradiente

converge en un gran porcentaje en un minimo local.

gradient

val fail

Gradient = 0.043552, at epoch 300
T

Validation Checks = 44, at epoch 300

50

100 150

Figura 2.19. El gradiente.

200

30(
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CAPITULO 3

ANALISIS DE RESPUESTAS DE SISTEMAS DE CONTROL IMPLEMENTADOS.
En el desarrollo de este capitulo se presenta la implementacion de las dos estrategias de
control avanzado, ejecutando la simulacién de un ciclo de la marcha con los controladores
disefiados, consecutivamente se presenta una comparacion de la sefial obtenida de los
controladores con la sefial original de entrada, con el proposito de seleccionar el controlador

gue presente una respuesta en un gran porcentaje semejante a la sefial original introducida.

3.1 Sistema de Control Fuzzy.

El presente controlador se implemento con la intervencion de la herramienta simulink
en el cual se monta el blogue (Fuzzy Logic Controller) el cual contiene la l6gica difusa del
sistema de control desarrollado, como se muestra en la (figura 3.1), el cual es implementado al

modelo matematico montado en simulink que se ilustra a continuacion:

Entrada-Salida
in out

Fuzzy Logic Controller

1/(j+md2)
Posicion
Angular IN

e

Angulo

Posicién Tobillo

Angular OUT

o

CONSTANTE

Figura 3.1 Diagrama de bloques de control fuzzy.

El control fuzzy es basado en conjuntos y sentencia de naturaleza difusa, lo que podria

ocasionar falencias en la respuesta, en la presente investigacion en la sefial de salida presenta
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un desfase, donde es necesario afiadir una sumatoria de una constante de (c=19.7) que regula

las sefales de salida desde un factor de origen semejante.

CONTROL FUZZY
T T I

a.- Senal de controlada

~b.- Serial de referencia
-15

Angulo[o]
o
S

-25

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 1
Tiempols]

Figura 3.2 a.- Sefal controlada. b. — Sefial de referencia.

En la (figura 3.2) se puede observar la sefial de salida, respuesta del sistema de control
fuzzy de color rojo, tomando como base para comparar, la sefial de entrada o trayectoria angular
del tobillo, la sefial controlada posee un porcentaje alto de aceptacion en base a la sefial de
referencia. Ya que el disefio del sistema de control proporciona una respuesta ajustada a la
sefial de referencia proporcionada. Deduciendo que la decision de empleo de un sistema difuso
para el desarrollo del control de una prétesis de una articulacion de tobillo presenta resultados

satisfactorios.

3.1.1 Control Fuzzy con Interrupcion.

CONTROL FUZZY CON INTERRUPCION
T T T T I

INTERRUPCION

Figura 3.3 Respuesta obtenida agregada una interrupcion.
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En la (figura 3.3) se evidencia que la sefial de respuesta obtenida esta sometida a un
impulso con el propdsito de corroborar que el control fuzzy disefiado es de caracter robusto,
donde evidentemente se observa que a pesar de la interrupcion afiadida la respuesta del control

retorna a su trayectoria original.

3.2. -Sistema de Control por Redes Neuronales.
Las redes neuronales poseen la capacidad de aprender de un conjunto de datos
ingresados a la entrada del sistema, buscando una salida objetivo resultante de la red neuronal

artificial.
La implementacion del sistema de control por redes neuronales se ejecuta con la ayuda

de la herramienta simulink (ver figura 3.4). donde se puede identificar el bloque disefiado de

red neuronal (Feed-forward Neuronal Network).

[entrada]

[time,datos]

+

Input NNET  Outpi | Input L Output R2D
b - I
Feed-Forward Neural Network

Angu\u
Tobillo

Posicion
PLanta Angular OUT

[salida] E

Salida

sy

entrada-salida

[Torque] E

Salida1

Figura 3.4 Diagrama de blogues de control por redes neuronales.
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Anguiofa]

Sefial controlada = \ |
Sefial de referencia g

1
Tiempols]

Figura 3.5 Sefial de referencia y sefial controlada de control por redes neuronales.

En la (figura 3.5) se presenta la sefial controlada por el sistema, en la cual, para

corroborar el funcionamiento del controlador, se ingresa dos ciclos de marcha humana a

velocidad normal, deduciendo asi que el controlador neuronal esta funcionando correctamente

ya que sigue la trayectoria de los dos ciclos de macha diferentes que se le presentan.

También se logra apreciar que el error de la respuesta obtenida en referencia a la sefial

de entrada propuesta es de un porcentaje del 33 %. Deduciendo asi que, para el desarrollo de

una protesis de articulacion de tobillo, entre las dos estrategias de control seleccionadas, el

sistema de control fuzzy presenta resultados satisfactorios.

3.2.1 Red Neuronal con Interrupcion

Angulofo]

Interrupcion o

Figura 3.6. Respuesta obtenida agregada una interrupcion.

En la (figura 3.6) se evidencia que la sefial de respuesta obtenida estd sometida a una

interrupcién con el propdésito de corroborar que el control neuronal es de caracter robusto,
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donde evidentemente se observa que a pesar de la interrupcion afiadida la respuesta del control

retorna la trayectoria controlada.

3.3. Andlisis de las Respuestas Obtenidas de las Estrategias de Control Estudiadas e
Implementadas.

En la (figura 3.7) se observa, en resumen, la sefial de referencia de trayectoria angular
del tobillo con las sefales resultantes de las estrategias de control disefiadas y aplicadas. Segun
los resultados presentados el sistema de control que ofrece una respuesta mas adecuada a la
trayectoria angular del tobillo es el sistema de control fuzzy, a pesar de ser sometido a una
perturbacion, retoma la trayectoria de sefial controlada, este fendmeno también ocurre con el
sistema de control neuronal, la sefial controlada por el sistema neuronal retoma la trayectoria
controlada como se muestra en la figura 3.6. sin embargo, el sistema neuronal presenta una

gran diferencia entre los valores resultantes y los valores propuestos de referencia.

SENAL DE REFERENCIA Y RESULTANTES
T T

Anguicio]

\ ~_]

~——— Control fuzzy con interrupcion U
25— Senal de referencia \ )

Redes Neuronales
Control Fuzzy
Step

Tiempols)

Figura 3.7 Sefal de referencia y resultantes de las estrategias de control aplicadas
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Concluyendo que de entre las dos estrategias de control, estudiadas e implementadas,
el sistema de control fuzzy presenta un gran porcentaje de aceptacion frente al sistema de
control por redes neuronales.

El error presente en sistema de control fuzzy esta en el rango de 2 grados positivos a 5
grados negativos, respuesta concluida del calculo de la diferencia de la sefial de entrada y sefial

de respuesta del sistema como se representa en la (figura 3.8).

I
Serfal de Error

Angulofo]
T S S S S

05 06 07 08 09
Tiempols]

Figura 3.8 Error de control fuzzy
En la (figura 3.9). Se observa de una mejor manera el error que presenta el sistema de
control por redes neuronales, resultante de la diferencia de la sefial de entrada y la sefial de

respuesta del sistema.

Senal de Error

Angulofo]
o

Figura 3.9 Error de redes neuronales.
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A través de las sefiales representadas en la (figura 3.8 y 3.9) se puede observar los
errores resultantes de los sistemas de control aplicados. Estos resultados que nos brindan
informacidn determinante decisiva en seleccionar al sistema de control fuzzy como el mas
eficiente, ya que es el que mas ajusta la sefial de respuesta a la sefial de referencia ya que la
sefial de error no supera los 2 grados y en consecuencia la sefial de error de redes neuronales

supera los 10 grados.
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CAPITULO 4

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

El estudio de la dinamica del tobillo examina las fases de sus movimientos durante un
ciclo de marcha, identificando la trayectoria angular de la base de datos la cual es la sefial de

referencia de los sistemas de control aplicados.

Los sistemas de control seleccionados permiten disefios de sistemas que presentan
respuestas a altas velocidades y que se acoplan al mundo exterior, permitiéndose aprender las

interrupciones del mundo exterior, en comparacion con sistema de control clasico.

Los sistemas de control son disefiados en el software Matlab para facilidad de mostrar

los resultados, la mecénica y dindmica de una protesis de tobillo.

El algoritmo de entrenamientos de la red neuronal permite que el margen del error sea
propagado hacia atras desde la capa de salida con el propdsito de que sea minimo y la red se

mas eficaz al momento de predecir.

4.2. RECOMENDACIONES

En primera instancia en recomendable ejecutar un modelamiento completo de la cadena

cinematica que conforma la extremidad inferior, con el fin de ejecutar un analisis de los
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elementos como es la cadera, rodilla 'y tobillo, resultando accion fundamental para el desarrollo

de la prétesis de articulacion de tobillo

Estudiar otros métodos de aplicacion de redes neuronales a la protesis de articulacion

de tobillo con el objetivo de mejorar la sefial de respuesta.

Diversificar la informacion de datos, la recopilacion de datos de los ciclos de marchas,
extraer de fundaciones u organizaciones gque se dediquen en especial al desarrollo de protesis,

con el objetivo de mejorar el desempefio de los controladores.
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ANEXOS

ANEXO A: Cdodigo de Matlab para extraccion de angulos de la base de datos.

%% Datos tomados durante la marcha a velocidad normal.
ciclos=xlsread('Data_Base Ankle.xlIsx");
cl=xlsread('Data_Base Ankle.xlsx',Ciclo_1;
c2=xlIsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_2";
c3=xlIsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_3";
c4=xlsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_4");
c5=xlIsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_5";
c6=xlIsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_6");
c7=xlsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_7";
c8=xlsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_8";
c9=xlsread('Data_Base Ankle.xlsx','Ciclo_9;
cl0=xlsread('Data_Base Ankle.xIsx','Ciclo_10%;
%% Tiempo de los datos tomados
tc=(0:0.01:(length(ciclos)-1)/100)';
t1=(0:0.01:(length(c1)-1)/100)";
t2=(0:0.01:(length(c2)-1)/100)";
t3=(0:0.01:(length(c3)-1)/100)";
t4=(0:0.01:(length(c4)-1)/100)";
t5=(0:0.01:(length(c5)-1)/100)";
t6=(0:0.01:(length(c6)-1)/100)";
t7=(0:0.01:(length(c7)-1)/100)"
t8=(0:0.01:(length(c8)-1)/100)";

t9=(0:0.01:(length(c9)-1)/100)";
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t10=(0:0.01:(length(c10)-1)/100)";

ANEXO B: Reglas difusas aplicadas al controlador fuzzy.

ANEXO C: codigo ejecutado para el entrenamiento de la red neuronal.
% cargando datos

load('Angle_Input.mat’);

load(‘'datos_Torque.mat’);

% cambiando la forma

datos=Angle_Input';

x=Angle_Input’;

y=datos_Torque’;

%% Configuracion de la red

net = feedforwardnet([64, 64, 32, 32, 64, 64, 32, 32, 16, 16, 8],'traingd’);

%net = feedforwardnet([16, 16, 8]);



%net = fitnet([16,32,32,16, 16, 8],'traingd’)
%net.trainFcn = "traingdx’;

net = init(net);
net.trainparam.max_fail=3000;
net.trainparam.goal=1e-20;
net.trainparam.goal=1e-3;
net.trainparam.epochs=2000;
%net.trainparam.mu = le-7,;
net.trainparam.mu = le-3;

%% Entrenamiento

net = train(net,x,y);

%% Evaluacion del Rendimiento
a=sim(net,datos);

%view(net)

figure(1)

plot(a)

figure(2)

plot(y)

%% Exportar modelo a simulink con un muestreo de 0.001 s

gensim(net, 0.001)
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