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Resumen

Un aspecto fundamental para lograr una caminata estable en cualquier robot humanoide es el control de la estabilidad durante
la marcha. Este trabajo analiza algunas estrategias de control para asegurar una marcha estable en el robot humanoide TEO. En
investigaciones previas, se utilizé el modelo del péndulo invertido lineal para la generacién de trayectorias estables, tomando en
cuenta el criterio de estabilidad del punto de momento zero (ZMP). Segtn este criterio, el ZMP debe mantenerse dentro de una
region de estabilidad para garantizar una marcha equilibrada, lo que requiere un control continuo de este valor durante toda la
trayectoria.

Palabras clave: Modelado, Métodos de identificacion y control, Control predictivo, Control robusto (caso lineal), Mecatrénica
humana y robética, Tecnologia robdtica.

Robust and Predictive Control Methods for Stable Walking in the Humanoid Robot TEO
Abstract

A fundamental aspect to achieve a stable gait in any humanoid robot is the control of stability during walking. This paper
analyzes some control strategies to ensure a stable gait in the TEO humanoid robot. In previous research, the linear inverted
pendulum model was used for the generation of stable trajectories, taking into account the stability criterion of the zero moment
point (ZMP). According to this criterion, the ZMP must be maintained within a stability region to ensure a balanced gait, which
requires continuous control of this value throughout the trajectory.

Keywords: Modeling, Identification and control methods, Predictive control, Robust control (linear case), Human and Robot
Mechatronics, Robotics technology.

1. Introduccién Este robot humanoide usado como plataforma en este con-
) . ) texto (ver Figura [I), estd equipado con 28 grados de libertad
En el estudio llevado a cabo por (Lipa et al.,[2023), se deli-  gistribuidos en sus extremidades, cuello y torso. Cada articu-

ned una trayectoria viable para el robot TEO, utilizando como
base el modelo del péndulo invertido lineal (Figura [I). Este
enfoque implicé el cdlculo de las trayectorias de cada pierna,
teniendo en cuenta las restricciones de movilidad de las arti-
culaciones y las holguras inherentes al sistema.

lacién es impulsada por motores brushless de la marca Maxon,
con potencias que oscilan entre 60 y 120 vatios. Los sensores
CUI amt-203, que funcionan como encoders absolutos y rela-
tivos, junto con los sensores de posicién Hall integrados en los
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motores, proporcionan informacién crucial para el control y la
retroalimentacion del sistema. Ademds, la integracién de cua-
tro sensores Jr3 de fuerza-par en tobillos y mufiecas permiten
una interaccion sensorial.

=V,

Figura 1: Robot humanoide TEO (Izquierda), Modelo del péndulo invertido
(Derecha)

Una vez realizadas las pruebas experimentales, se pudo
verificar la alcanzabilidad del robot, la cual estd principalmen-
te limitada por su propio hardware. Es importante mencionar
la dificultad de mantener la estabilidad en la marcha a lo largo
de la trayectoria, debido en gran parte a la complejidad propia
del sistema, incluyendo las holguras y la flexibilidad estructu-
ral. Tras analizar e identificar el sistema, se obtuvo su funcion
de transferencia, a la cual se aplicé finalmente un control pro-
porcional sencillo. Sin embargo, este no resulté viable para
el seguimiento preciso de las trayectorias requeridas, ya que
en la caminata es fundamental garantizar la estabilidad de una
forma mucho mads rapida y robusta de la que se pudo lograr
con el control clésico.

Existen diversos métodos de control utilizados para el se-
guimiento de la trayectoria deseada, basados en el modelo del

péndulo invertido lineal (LIPM) ((Irfan et all, 2018)), (Kelly
[and Ruina} 2015), (Ranganayakulu et al.,[2017)) o en otros ti-

pos de patrones ((Romualdi et al.} [2022)), (Garcfa et al.} 2021)),
(Garcia and Morari), [1982)). Ademads es crucial garantizar la
robustez del control sobre el sistema para lograr una caminata
fiable ((Gazar et al.[2021))).

Dado que el sistema anterior presentaba limitaciones, se
realizé un nuevo modelo para evitar repetir errores, de manera
que el primer objetivo principal es identificar correctamente
el sistema, incluyendo los polos y ceros, ya que esto permitird
disefiar un controlador adecuado. En el enfoque del articulo
anterior 2023), se aproximo el sistema a uno de
segundo orden, por lo tanto, buscaremos mejorar la identifica-
cién.

Se realizaron pruebas iniciales utilizando un Controlador
de Modelo Interno (IMC) robusto aplicado al ZMP. Este con-
trolador fue seleccionado por su capacidad para manejar in-
certidumbres y perturbaciones.

Por otro lado, el Control Predictivo basado en Modelo
(MPC) es un método de control que utiliza un modelo ma-
tematico del sistema para anticipar su comportamiento futuro
y calcular la secuencia 6ptima de acciones de control que mi-
nimiza un criterio de rendimiento especifico, mientras cumple
con restricciones operativas. A diferencia de otros enfoques de

control, el MPC tiene la capacidad inherente de gestionar efi-
cazmente tanto restricciones de entrada como de estado. Esta
caracteristica lo hace particularmente adecuado para aplica-
ciones donde es esencial cumplir con ciertos limites operati-
vos, como en el caso de la locomocion de robots humanoides.

1.1.  Control por modelo Interno (IMC)

El Controlador de IMC robusto que se basa en la inclusion
del modelo de la funcién de transferencia del sistema dentro
del propio controlador. Esta técnica permite anular el compor-
tamiento del sistema mediante cancelaciones polo-cero y lue-
go afadir el comportamiento deseado. Para implementar este
controlador, solo se necesita el modelo del sistema y el com-
portamiento deseado.

El inconveniente surge cuando la funcién de transferencia
es de fase no minima. En este caso, la inclusion de un cero en
el semiplano positivo haria que el sistema sea inestable en el
controlador, debido a la aparicién de un polo en el semiplano
positivo.

Perturbacién

Controlador - Proceso

Modelo
Interno

Figura 2: Esquema del controlador de modelo interno

Para solucionar este problema, se disefa el controlador ig-
norando los ceros de fase no minima y los retardos del sistema.
Posteriormente, se agrega un filtro que permita hacer el sis-
tema realizable. El comportamiento final del sistema deberia
aproximarse a la funcién propuesta como objetivo; sin embar-
g0, si el sistema tiene ceros de fase no minima o retardos, el
sistema final no se adecuard completamente al comportamien-
to deseado.

El esquema del IMC se puede observar en la Figura2] En
este esquema, G representa el modelo del sistema en funcién
de transferencia, y C es el controlador asociado al IMC.

Para obtener el controlador, primero debemos separar las
partes no invertibles del sistema, como los retardos y los ceros
de fase no minima (ver ecuacién (). Estas partes se agrupan
en Gny, lo que nos permite usar G, para disefiar el controla-
dor.

G(5) = Giny($) - Grinv(s) (1

En este contexto, G(s) es la funcion de transferencia del siste-
ma original, G;,,(s) representa la parte invertible del sistema,
y Guin($) agrupa los elementos no invertibles. De esta ma-
nera, podemos disefiar el controlador utilizando G,,(s) para
garantizar un comportamiento deseado y manejable.

El disefio del controlador se llevaria a cabo utilizando la
ecuacién (), donde f(s) es un filtro utilizado para conseguir
que el sistema sea realizable y estable.

1

C =
Ginv

- f(5) @
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El filtro tiene la forma de la ecuacién (3), donde A es un
pardmetro del filtro relacionado con la frecuencia de corte y
n es el grado del filtro.

1
fs) = ( 3

s+ 1y

1.2.  Control por modelo predictivo (MPC)

El Control Predictivo basado en Modelo es una técnica de
control que emplea un modelo matematico del sistema para
prever su comportamiento futuro y calcular la secuencia 6pti-
ma de acciones de control que minimiza un criterio de ren-
dimiento especifico, respetando restricciones operativas (ver
Figura [3). Basicamente, el MPC busca resolver un problema
de optimizacién en cada iteracién para determinar la mejor
accién de control a seguir.

Funcion de coste  Restricciones

vy

Optimizador

Errores
futuros

4>

Controles

Trayectoria
Futuros

=

+

Modelo

Salidas
Predichas

Modelo
Predictivo

————

Figura 3: Esquema del controlador predictivo

Para su disefio y aplicacion efectiva, es esencial disponer
de un modelo del sistema que aproxime de forma precisa el
comportamiento del sistema real.

Si definimos un sistema en espacio de estados, representa-
do por la ecuacién (@), donde la salida se denota como y y el
estado como x, y cuyas matrices de estado son A’, B’, C’, en-
tonces podemos definir las ecuaciones aumentadas (3)), donde
A, B, C son las matrices correspondientes a la representacion
aumentada del sistema.

(1) = Ax(t) + Bu(t), xo = x(to)

4
y(1) = Cx(1) @

A 0F B
A_[C/'A’ 1]’B_|:C,'B/:|’C_|:0m l] (5)
La relacién que existe entre los incrementos o variaciones
de control Au y las salidas futuras Y, se observa en la ecuacién

().

Y=F -xtk)+G-A4u (6)

Las matrices F'y B, como se definen en la ecuacién , se
calculan a partir de las matrices ampliadas obtenidas anterior-
mente.

C-A C-B 0 0 ... 0
C-A? C-A-B C-B 0 .. 0

A3 CA2. A .
Fo|CAY| po| C-AB C-A-B C-B .. 0
C. AN C-AN.P"-B C-AN}”z-B C-AN}”3-B 6

(M
Para calcular las predicciones deseadas, primero necesitamos
las acciones futuras de control. Para esto, utilizamos una fun-
cién de coste que busca minimizar tanto la sefial de control

como el error de seguimiento. La funcién de coste se define
como se muestra en la ecuacion (8).

J=@R-y)"Qs(R-y)+Au’ Q1du

8
Q/l:]'/lszzl"y ®

En esta ecuacion, R representa la referencia deseada, y es
la salida del sistema, Qs es la matriz de penalizacién del error
y O, es la matriz de penalizacion de la variacion del control.
Los pardmetros clave del control predictivo que influyen en
esta optimizacidén son los siguientes:

Horizonte de Prediccién (N,): Este pardmetro representa
el nimero de pasos futuros que el controlador considera al
predecir la salida del sistema.

Horizonte de Control (&V,): Este pardmetro es el nimero
de pasos futuros para los cuales se calculan las acciones de
control.

Parametro de Penalizacion del Control (1): Este pardmetro
se utiliza para penalizar las variaciones en las acciones de con-
trol, ayudando a evitar cambios bruscos y mejorar la suavidad
del control.

Parametro de Penalizacién del Error (y): Este pardmetro
penaliza la desviacién de la salida del sistema respecto a la
referencia deseada.

2. Identificacion del sistema

Para disenar un controlador eficaz para el robot TEO, es
imprescindible lograr una representacion precisa de su siste-
ma. En un primer enfoque, abordaremos la modelizacién del
robot en condiciones de doble apoyo, una fase crucial para en-
tender su comportamiento dindmico. Es esencial emplear un
método de identificacién apropiado que nos permita capturar
con precision las caracteristicas del sistema. Para iniciar este
proceso, necesitamos recopilar datos del sistema que nos brin-
den una visién detallada de su respuesta, utilizando entradas y
salidas en el ZMP.

o
o
o

Amplitude (meters)
o o
o o
w B

o
o
o

L

in —out (ZMP=0.030000)
---in —out (ZMP=0.050000)
(
(

o

o

=
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o

---in —out (ZMP=0.070000)
---in —out (ZMP=0.090000)

)
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6 8 10 12 14 16 18
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Figura 4: Datos recogidos del sistema

En la Figura[d] se puede observar la respuesta de cada sis-
tema identificado para cada ZMP. Como se aprecia, el siste-
ma posee una respuesta de fase no minima, ademas de una
sobreocilacion apreciable. Debido a la complejidad del sis-
tema, se probaron varias alternativas de identificacion (Auto-

20
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Regresive-eXogenous (Soderstrom and Stoica,|1989), Output-
Error (Ljung, 1987) y Box Jenkins (Box et al.,|{1994))). Para lle-
var a cabo la identificacidn, se opt6 por trabajar en el dominio
del tiempo continuo utilizando la funcién tfest de MATLAB.
En nuestro caso concreto, esta funciéon emplea el método de
estimacién Output-Error, el cual minimiza la diferencia entre
la salida real del sistema y la salida predicha por el modelo.
Ademés, tfest utiliza la Transformada de Fourier para conver-
tir los datos de tiempo en datos de frecuencia, lo que facilita la
estimacion precisa de las funciones de transferencia. Los sis-
temas que se obtuvieron de la identificacién se observan en la

Figura[5]

ZMP 0.030000
0.035

identificado
0.03 real

0.025

0.02

0.015

To: yl

0.01

ZMP X (meters)

0.005

-0.005 L L L
5 10 15 20
time (seconds)

Figura 5: Sistema identificado para un zmp=0.03

A medida que crece el valor de referencia de ZMP, el error
en régimen permanente y las sobreocilaciones son mayores
(debido sobre todo a la inercia y elasticidad presentes en el
robot). Se estimé que el nimero de polos, 7, era de 3, y el
ndmero de ceros, n;, de 5, un valor aproximado que permite
adaptarse a la dindmica del sistema en todo el rango de opera-
cién. Es importante destacar que este rango de operacion debe
ser igual o menor que el margen de estabilidad dentro del so-
porte del pie del robot.

3. Aplicacion de los controladores en TEO

Para disefiar un controlador eficaz, la precisién del modelo
del sistema es crucial. Esto garantiza una adaptacién adecuada
del controlador a la dindmica real y una correccién precisa del
error. Tanto el IMC como el MPC son altamente dependientes
de la precision del modelo, lo que lo convierte en un factor de-
terminante en los resultados finales. Por tanto, usaremos para
el disefio de los controladores el sistema identificado para un
zmp=0.03 (ver ecuacién @)), con ello garantizamos un com-
portamiento adecuado para todo el rango de trabajo.

—132.3(s — 4.4)(s* - 8.35 + 51.8)
(s + 13)(s2 +0.75 + 37.5)(s*> + 1.1s5 + 85)

Goos(s) = &)
En la Figura[6] se aprecian tres ceros en el semiplano positi-
vo, lo que indica la presencia de ceros de fase no minima en
el sistema. Esta caracteristica dificulta considerablemente el
control del sistema.

Pole-Zero Map
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Figura 6: Polos y ceros del sistema identificado
3.1. IMC

Para obtener el controlador debemos separar el sistema en
un parte invertible de la parte no invertible, segin la ecuacién

(TO0).

-132.3

Gin() = 32+ 075 + 375) (2 + 1.1s 7 85)

(10)

Griny(5) = (s — 4.45)(s* — 8.35 + 51.8)

El controlador obtenido se calcularia segin la ecuacién
(@), obteniéndose la ecuacion (TT).

(s + 13)(s% + 0.7s + 37.5)(s% + 115 + 85)

Gels) = Z1323

fsy AdD

Para resolver la disparidad en el grado del polinomio en el sis-
tema final, aplicaremos el filtro de la ecuacion (B) conn =2y
A = 0.3, lo que nos dard la ecuacién (12).

1

=05 5712

(12)

Asi, el resultado final del controlador se visualiza en la ecua-

cién (T3).

(s + 12.99)(s> + 0.713s + 37.48)(s> + 1.104s + 84.86)

Gels) = 13227 -(03 -5+ 1)

13)

Después de aplicar el controlador en bucle cerrado sobre

la simulacién, podemos observar el resultado en la Figura[7]
La respuesta del sistema es rapida, aunque se puede apreciar
un retraso del sistema de 2 segundos. Dado que existe un leve
retraso en el tiempo, es necesario cuantificar el efecto real que
se produciria en el sistema al seguir una trayectoria completa.
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Figura 7: Respuesta simulada del sistema con controlador IMC

3.2.  Model predictive control

A partir de la funcién de transferencia de la ecuacién (I3)
obtenemos el sistema en espacio de estado. Luego, utilizamos
las ecuaciones (@) para obtener las matrices ampliadas. Una
vez obtenidas estas matrices, calculamos las matrices F 'y B
aplicando la ecuacion (7). Para obtener las predicciones de sa-
lida deseadas, es necesario conocer los valores de entrada de
control necesarios para lograr la respuesta deseada. Para ello,
aplicamos la optimizacién de la funcién de la ecuacién (§) y
obtenemos las entradas futuras deseadas. Es en este punto po-
demos aplicar las restricciones del sistema.

MPC
0.025 -

0.02 -
/

Amplitude (meters)

-0.005 L 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8

time (seconds)

Figura 8: Respuesta simulada del sistema con controlador MPC

Los pardmetros que permiten la adecuacién del controla-
dor para nuestra aplicacién son N, = 80, N, =40,y =1,y
A = 1. El resultado final se puede observar en la Figura[8] don-
de se aprecia que el sistema es rapido y presenta una pequefia
sobreoscilacion.

4. Experimentacion

En esta seccién, aplicaremos los controladores calculados
en el apartado anterior sobre el robot real en condiciones de
doble apoyo. Inicialmente, implementaremos un step con una
subida en rampa para evitar fatigar el sistema. En trabajos
posteriores, probaremos el seguimiento de una trayectoria es-
pecifica.

4.1. Aplicacion del IMC

Aplicando el controlador descrito en la ecuacién (T3) so-
bre el sistema representado por la ecuacién (9) en el esquema

de IMC mostrado en la Figura 2] obtenemos la respuesta que
se observa en la Figura[9]

ZMP vs time

---in —out (ZMP=0.01)
-~-in —out (ZMP=0.02)
---in —out (ZMP=0.03)
——out (ZMP=0.04)
---in —out (ZMP=0.05)
- --in —out (ZMP=0.06)

0.1

o
o
@

o
o
>

o
o
=
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o
o
N

10 20 30 40 50 60 70
time (seconds)

Figura 9: Respuesta real del sistema con controlador IMC

Inicialmente, se observa que el sistema no sigue la refe-
rencia establecida. A medida que aumentamos la amplitud del
ZMP, el sistema muestra un comportamiento de mayor orden,
lo cual se debe a las variaciones en la inclinacién del robot.
Esto indica que los controladores IMC, que dependen del mo-
delo del robot, no son eficaces cuando el modelo del robot
varia, resultando en un seguimiento deficiente de la trayecto-
ria deseada.

4.2. Aplicacion del MPC

0.06 ZMP vs time

- ~-in —out (ZMP=0.01)

o
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Figura 10: Respuesta real del sistema con controlador MPC

Si aplicamos el controlador calculado en la seccién ante-
rior, obtendremos la respuesta a un escalén que se muestra en
la Figura [I0| para diferentes valores de ZMP. En esta grafica,
se observan perturbaciones persistentes en el régimen perma-
nente, las cuales se deben principalmente a las discrepancias
entre el modelo real y el modelo identificado, asi como a las
aproximaciones realizadas al utilizar un modelo genérico para
todos los casos.

5. Conclusiones

La implementacién de los controladores IMC (Internal
Model Control) y MPC (Model Predictive Control) en un ro-
bot humanoide en doble apoyo fue un proceso complejo que
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implicé varios pasos clave. Primero, se obtuvo una identifica-
cion precisa del sistema, validando los modelos para asegurar
que representaran fielmente la dindmica del robot en multiples
puntos de equilibrio. Se compararon varios modelos para se-
leccionar el mas adecuado, garantizando que capturaran con
precision la dindmica del robot. Esto permitié desarrollar con-
troladores capaces de manejar las variaciones en la dindmica
del robot, proporcionando un control més fiable y rdpido.

5.1. Desemperio del Controlador IMC

La aplicacion del controlador IMC revel$ algunas limi-
taciones significativas. La identificacién del sistema subya-
cente mostré discrepancias importantes, particularmente en
la ganancia ante un escaldn, lo que impact6 negativamente
en el rendimiento del controlador. Estas discrepancias indi-
caron que el modelo utilizado no representaba con precision
la dindmica real del sistema, lo que llevé a un comportamiento
indeseado por parte del controlador IMC. Ademas, el sistema
presentaba un retraso o delay inicial de 2 segundos, exacerba-
do por la presencia de una fase no minima en la funcién de
transferencia. Esta caracteristica impidié una inversion efecti-
va de la parte no minima de la funcién de transferencia, limi-
tando la capacidad del controlador para responder adecuada-
mente a los cambios en la trayectoria.

La presencia de este retraso hizo que el IMC no fuera ade-
cuado para aplicaciones de seguimiento de trayectoria, donde
la capacidad de respuesta rdpida es critica. La falta de corres-
pondencia entre la ganancia esperada y la observada, junto con
el retraso inicial significativo, resulté en un rendimiento defi-
ciente del controlador IMC, lo que subraya la importancia de
una identificacién precisa y la necesidad de considerar las ca-
racteristicas especificas del sistema al disefiar controladores.

5.2.  Desempeiio del Controlador MPC

En contraste, 1a implementacion del controlador MPC pro-
dujo resultados prometedores. E1 MPC mostrd una capacidad
notable para anticipar cambios en la sefial de entrada y res-
ponder rdpidamente, lo que es crucial para el seguimiento de
trayectorias. Este comportamiento se debe a la naturaleza pre-
dictiva del MPC, que permite calcular las acciones futuras del
controlador basandose en el modelo del sistema y las restric-
ciones definidas. Sin embargo, se observaron ciertas sobreos-
cilaciones en el régimen permanente, lo que sugiere que el
comportamiento del sistema podria estar influenciado por va-
riaciones en el ZMP y las aproximaciones realizadas durante
la identificacién y disefio de los experimentos.

Estas sobreoscilaciones podrian deberse a la variabilidad
inherente en el sistema del robot y las aproximaciones hechas
en el modelo utilizado para el controlador MPC. A pesar de
estas oscilaciones, el controlador MPC demostro ser eficaz en
el seguimiento de la trayectoria y en alcanzar los objetivos
deseados. La capacidad del MPC para anticipar y adaptarse a
las condiciones cambiantes del sistema lo convierte en una he-
rramienta valiosa para el control de robots humanoides, aun-
que se requiere un andlisis adicional para mitigar las sobreos-
cilaciones observadas.

En resumen, la experiencia con los controladores IMC y
MPC en el control del robot humanoide en doble apoyo resal-
ta la importancia de una identificacién precisa del sistema y
la consideracién de las caracteristicas especificas del sistema
al disefiar controladores. Mientras que el IMC presentd limi-
taciones debido a problemas de identificacién y retrasos, el
MPC mostré un desempeiio superior en términos de rapidez
y capacidad de anticipacion, aunque con algunos desafios a
superar en términos de sobreoscilaciones en el régimen per-
manente.
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