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Resumen

La identificacién de modelos dindmicos en robética suave contintia siendo un desafio debido a la naturaleza no lineal y a los
multiples grados de libertad de estos sistemas. En este trabajo se presenta un enfoque basado en operadores de Koopman para
obtener representaciones lineales de un actuador neumaético suave tipo PneuNet con deformacién unidireccional. Se consideran dos
estructuras de modelado: un modelo con estado extendido, donde la entrada se incorpora como un estado adicional, y un modelo
con entrada afin. Para ello, se implementé una plataforma experimental que integra un sistema neumatico regulado, sensores de
presioén y un actuador con un liser que proyecta su movimiento sobre una superficie. Las coordenadas del haz de luz, capturadas
mediante una cdmara RealSense, se emplean como datos de salida, mientras que la presiéon suministrada constituye la entrada.
Los resultados muestran que ambos modelos reproducen adecuadamente la dindmica entrada-salida, ofreciendo un balance entre
precision y complejidad computacional, logrando una ligera mejora con el modelo de estado extendido.
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Abstract

Dynamic model identification in soft robotics remains a challenge due to the nonlinear nature and multiple degrees of freedom
of these systems. This work presents a Koopman operator-based approach to obtain linear representations of a unidirectional defor-
mation PneuNet-type pneumatic soft actuator. Two modeling structures are considered: an extended-state model, where the input
is incorporated as an additional state, and an input-affine model. An experimental platform was developed, integrating a regulated
pneumatic system, pressure sensors, and an actuator equipped with a laser projecting its motion onto a surface. The laser beam
coordinates, captured with a RealSense camera, are used as system outputs, while the supplied pressure serves as the input. Results
show that both models accurately reproduce the input-output dynamics, providing a trade-off between accuracy and computational
cost. The extended-state model achieves a slightly better state estimation, whereas the input-affine model is computationally more
efficient, confirming the suitability of Koopman-based methods for soft robotics.

Keywords: Koopman Operators, Identification, Soft Robotics

1. Introducciéon multiples grados de libertad derivados de la geometria comple-
ja y los materiales elastoméricos utilizados en su fabricacion,
que dificultan el uso de modelos fisicos basados en ecuaciones

diferenciales parciales (Shi et al., 2023).

La robdtica suave es un drea que se encuentra en crecimien-
to debido a su capacidad de interactuar con entornos inciertos
y objetos delicados de forma segura y adaptable (Rus y Tolley,

2015). No obstante, el modelado dindmico de estos sistemas si-
gue siendo un reto debido a su comportamiento no lineal, con-
tinuo y deformable (Polygerinos et al., 2013; Korda y Mezi¢,
2018). Particularmente, los actuadores neuméticos tipo Pneu-
Net (Pneumatic Network por sus siglas en inglés) presentan
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Los enfoques convencionales para el modelado de sistemas
suaves incluyen marcos analiticos como la cinemadtica de curva-
tura constante (Della Santina y Rus, 2019; Della Santina, 2020),
la teoria de varillas de Cosserat (Trivedi et al., 2008) y métodos
de elementos finitos (Shi et al., 2023). Estos métodos, aunque
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efectivos, requieren una caracterizacién fisica bastante precisa
y gran capacidad computacional. Como alternativa, se han ex-
plorado métodos de identificacién de sistemas basados en da-
tos (Chen et al., 2025; Quevedo et al., 2021), tales como redes
neuronales (Giorelli et al., 2013; Yoon et al., 2024), regresion
gaussiana (Relafio et al., 2023) y técnicas iterativas (Shi et al.,
2023). Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones rela-
cionadas con la interpretabilidad del modelo y la generalizacién
frente a perturbaciones.

En este contexto, los operadores de Koopman han emergido
como una herramienta poderosa para representar sistemas no li-
neales como sistemas lineales en un espacio elevado de funcio-
nes observables (Williams et al., 2015; Mauroy y Mezié, 2016).
Esta reformulacién lineal permite aplicar herramientas del con-
trol lineal a sistemas inherentemente no lineales. En robdtica
suave, este enfoque ha demostrado utilidad en la identificacién
de dinamica de brazos neumaticos (Bruder et al., 2019b), con-
trol mediante descomposicién de modos dindmicos (Proctor et
al., 2016) y control predictivo basado en modelos (MPC) (Bru-
der et al., 2020, 2021).

Ademéds, se han desarrollado marcos especificos para la
robdtica suave que contemplan el disefio de funciones de levan-
tamiento de datos, el tratamiento de entradas y la reduccién del
modelo (Shi et al., 2023; Haggerty et al., 2020). La extension de
la teorfa de Koopman a sistemas con entrada ha sido abordada
mediante técnicas como Extended Dynamic Mode Decomposi-
tion with Control (EDMDc) (Proctor et al., 2018a), permitiendo
modelar sistemas de control afin o considerando la entrada co-
mo parte del estado.

La literatura muestra que tanto modelos afines como aque-
llos con estado extendido pueden usarse para representar la
dindmica entrada-salida de robots suaves , pero con distintas
implicaciones computacionales y estructurales (Proctor et al.,
2018a; Haggerty et al., 2020; Bruder et al., 2019a).

En este trabajo se propone un estudio comparativo entre dos
estructuras de modelado mediante operadores de Koopman: un
modelo con entrada afin y un modelo con estado extendido,
aplicados a un actuador neumatico suave tipo PneulNet con una
sola cavidad y deformacién unidireccional. Se implementa una
plataforma experimental, se capturan datos reales y se constru-
yen representaciones lineales de la dindmica entrada-salida del
sistema. La comparacién entre ambos enfoques se realiza en
términos de la raiz del error medio cuadratico (RMSE) y de la
complejidad computacional asociada.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente mane-
ra. En la seccién 2, se presenta los preliminares matematicos
de la teorfa de los operadores de Koopman. La formulacién del
problema se expone en la Seccidén 3. La seccién 4, describe el
disefio experimental de la plataforma de pruebas. Finalmente se
presentan en la Seccién 5 los Resultados obtenidos y la Seccién
6 concluye el articulo.

2. Preliminares Matematicos

2.1. Operador de Koopman

La teoria del operador de Koopman ha emergido como una
herramienta poderosa para analizar y modelar sistemas dindmi-
cos no lineales mediante representaciones lineales en espacios
elevados. Su principal aporte radica en que, aunque el sistema

original es no lineal, su evolucién puede describirse linealmente
en un espacio de funciones observables (Mauroy et al., 2020).
Dado un sistema dindmico discreto:

Xier1 = F(xi), )]

el operador de Koopman actda sobre funciones observables
g : R" — R, lo que permite analizar la evolucién del sistema
observando cémo evolucionan funciones del estado en lugar del
estado directamente. Se define como:

Kg(x) = g(F(x)),

donde x € X c R” son las variables de estado del sistema en
t > 0y F(x) es un campo vectorial polinomial no conocido
a priori, sino propuesto a partir de datos. Se considera que la
dindmica real del sistema, como la de un robot suave, estd go-
bernada por ecuaciones en derivadas parciales. Sin embargo, se
supone que esta dindmica puede aproximarse mediante un sis-
tema de ecuaciones diferenciales ordinarias, cuya forma puede
plantearse bajo dos estructuras distintas, descritas mas adelante.

El objetivo del método de identificacion es determinar una
representacion aproximada del campo vectorial F a partir de
un conjunto de K pares de mediciones instantdneas experimen-
tales (snapshot pairs) de las trayectorias del sistema, del tipo
(ay, by) € R™? para cada k € {1, ..., K}:

ay = Xx + 0y

2
b = o1, (1) + A,

donde x; corresponde al estado medido en la k-ésima observa-
cién, o y A, representan el ruido de medicién, modelado co-
mo una variable aleatoria gaussiana con media 0 y desviacién
estandar dada. T, es el periodo de muestreo. Ademds, los pares
(ax, br) pueden provenir de distintas trayectorias del sistema.
Una de las ventajas del enfoque del operador de Koopman
frente a métodos de identificacién de caja negra (como redes
neuronales) es que permite obtener un modelo explicito e inter-
pretable, con estructura lineal, adecuado para andlisis y disefio
de controladores. Ademas, no requiere derivadas temporales, lo
que lo hace aplicable incluso con datos de baja frecuencia de
muestreo (Bruder et al., 2019a; Mauroy y Goncalves, 2020).

2.2. Representacion en el espacio elevado

En lugar de trabajar directamente con la dindmica no lineal
en el espacio de estados, se eleva el sistema a un espacio de fun-
ciones observables ¥, tipicamente un espacio de Hilbert (Proc-
tor et al., 2018b). En este espacio, la dindmica no lineal del
sistema (1) puede representarse mediante un operador lineal de
dimensién infinita %, definido como un operador de composi-
cién:

Kg=goF.

Asf, la evolucién temporal de las observables g a lo largo de

una trayectoria del sistema se define como:

8(xr1) = Kg(xp), 3)

lo que permite interpretar la dinimica como una evolucién li-
neal en el espacio de funciones, incluso si la dindmica del esta-
do original es no lineal.
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2.3. Relacion con DMD, EDMD Yy sistemas con entradas

El trabajo de (Proctor et al., 2018b) extiende la teoria de
Koopman a sistemas no auténomos, es decir, con entradas ex-
ternas. En este contexto, se consideran dos estructuras dinami-
cas.

Caso de estado extendido. Cuando la entrada varia en el tiem-
po de forma general, Proctor et al. proponen definir las obser-
vables como funciones tanto del estado como de la entrada:

X1 = FQxp, ug), @

y el levantamiento de los datos se aplica a funciones de (xi, uy),
por lo que (3) se extiende a la forma:

80xkr1, e 1) = Kg(x, ug), )

donde las entradas se consideran como un estado adicional. Es-
to implica que el operador de Koopman actiia sobre un espacio
extendido de dimensién n + p y requiere conocer o modelar
también la evolucidn de la entrada. La aproximacién del campo
vectorial de (4) en este caso se propone como una combinacion
lineal de observables evaluadas en el par ([ay, ux], [br, ur]):

N
Xir1 = Z w;gi( Xk, ug). (6)
P

Caso de entrada afin. Cuando la dindmica del sistema es afin
en la entrada:
Xir1 = F(xg) + B(x)uy, @)

es posible estructurar el levantamiento de forma que la accién
de la entrada se represente separadamente. En este caso, se mo-
dela:

8(F (xy, ui), 0) = Kg(x, up),

donde el operador no intenta predecir una entrada futura, sino
que propaga las observables futuras que dependen unicamen-
te del estado. El campo vectorial de (7) se propone entonces
como:

N
X+l = Z w;gi(Xk) + Wy U, 3
i=1
donde w; representa los coeficientes (o pesos) a identificar en
cada modelo, N es el nimero de funciones observables defi-
nido més adelante, y el procedimiento para calcular los w; se
describe en la seccién 2.3.2.

2.3.1.
Tedricamente, el operador de Koopman trabaja en un espa-
cio infinito-dimensional de observables 7. Sin embargo, para
su implementacién numérica es necesario definir una cantidad
finita N > n de funciones observables {gi}fi L EFNCF.
Asumiendo que el campo vectorial es polinomial, se selec-
ciona una base de monomios de la forma:

Levantamiento de los datos

gi(x)e{xf‘-~-xfl” (s1,...,8,) € N*, s1+~-~+snSm},

donde m es el grado total de los monomios. El niimero de ob-
servables se calcula con:

_(n+m)!

N ={(n,m) := ; &)

n'm!

y se define la funcién de elevacién P : R* — RY como:

g1(x)
P(x) := ol (10)

gn(x)

En sistemas con entrada variable en el tiempo, se forman
pares de datos ([ag, ut], [br, ux]) € R"P*2 Estos datos se ele-
van mediante (10) y se organizan en las matrices:

P(a[1])" P@1DT

Y, = : P = : , ¥, ¥, e REN,

Pa[K])T P(IKDT

(11)

Para sistemas afines en la entrada, la elevacion se modifica

para mantener u; lineal, sin incluirla en la base no lineal. En
este caso, los datos se elevan como:

P(alk]) P(b[k])
ulk] | ulk]

vlk] =

y se organizan en las matrices:
yIr S[11"
¥, = : , Ys5:= : R

yIKT"

¥, s € RNV (12)

S[K]T

Posteriormente, se identifica el operador de Koopman %K
para t = T, restringido a un rango finito denotado como
Ky : Fn — Fu, elegido para proporcionar el mejor ajuste por
minimos cuadrados a los datos observados. Usando (11) o (12),
dependiendo del modelo utilizado, se calcula Ky como (Bruder
et al., 2019a):

7(1\1 = LPZ\Pb (6] 7(1\/ = ‘1";\1"5. (13)

2.3.2. Identificacion del campo vectorial

Una vez estimado el operador de Koopman en un espacio
de dimensién finita, es posible identificar los coeficientes w;
del campo vectorial F(x) = (Fy,...,F,)", representado como
una combinacidn lineal de funciones base (9), cuya estructura
depende del tipo de sistema considerado segun los casos (6) y
(8). ‘

Denotando a)]’( como el k-ésimo coeficiente asociado a la
Jj-€sima componente del campo vectorial, el problema de iden-
tificacién se reduce a encontrar nN coeficientes w,’{.

Para ello, se seleccionan indices [ € {1,...,N} tales que
la funcién base p;(x) coincide con la j-ésima componente del
estado, es decir, p;(x) = x;. Estas funciones actiian como ex-
tractores de cada variable de estado.

Dado un indice [ que cumple esta condicidn, los coeficientes
se obtienen directamente de la matriz del operador de Koopman
estimado mediante:

o = (Kl - (14)
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2.4. Algoritmos

Los métodos de elevacidn utilizados en la identificacién del
sistema segun los casos de entrada extendida y entrada afin se
resumen en los Algoritmo 1 y 2 respectivamente.

Algorithm 1 Método principal de elevacidon para la identifica-
cion de sistemas no lineales con estado extendido.

1: Definir m, n, p, K

2: Calcular N = {(n + p,m) segtn (9) y base {g;(x, u)}f\il
3: for k =1to K do

4: Medir a; = [x, ugl, by = [Xk1, 1] (2)
5. Calcular P(ay, uy) y P(by, ui) (10)

6: end for

7: Construir ¥,, ¥,

8: Calcular Ky = ‘I’Z‘I’b

9: for j=1tondo

10:  Buscar [ tal que p;(x,u) = x;

11: Obtenerw{ =[Kylyparai=1,...,N
12: end for

Algorithm 2 Método principal de elevacion para la identifica-
cién de sistemas no lineales con entrada afin.

1: Definir m, n, p, K

2: Calcular N = {(n,m) segin (9) y base {gi(x)}fi1
3: fork=1to K do

4: Medir a; = Xy, by = X4 Y Uy

5. Caleular yx = [P(ax); ul, 6x = [P(by); ux]
6: end for

7: Construir ¥, s con (12)

8: Calcular Ky = ‘I’;‘Pé

9: for j=1tondo

10:  Buscar [ tal que p;(x) = x;

11:  Obtener a){ =[Kylyparai=1,...,N
12: end for

3. Formulacion del problema

En la robética suave, uno de los principales desafios es de-
sarrollar modelos dindmicos que describan adecuadamente el
comportamiento de actuadores como los PneuNet. Estos dis-
positivos presentan deformaciones complejas, continuas y no
lineales, lo que dificulta el uso de modelos fisicos tradicionales.
Una representacion completa de su dindmica requeriria recurrir
a ecuaciones en derivadas parciales y disponer de informacion
detallada sobre la geometria y los materiales.

Este trabajo se centra en la identificacién de la dindmica
entrada-salida de un actuador PneuNet mediante un enfoque ba-
sado en datos, evitando el uso de modelos fisicos explicitos. El
objetivo es caracterizar la evolucién temporal del sistema a par-
tir de datos experimentales de la presion (entrada) y posicion
(salida), considerando sefiales de entrada variables en el tiem-
po.

Un aspecto critico de este enfoque es la seleccion de la es-
tructura adecuada para representar la dindmica: un modelo don-
de la entrada actie de forma afin, o bien uno en el que la entrada
influya directamente en la evolucién de los eigenvalores del sis-
tema. Esta decision afecta la aplicabilidad del modelo en tareas

de control, donde asumir entradas constantes resulta poco rea-
lista.

Para abordar este problema, se emplea el operador de Koop-
man, el cual permite aproximar sistemas no lineales en un es-
pacio de funciones observables mediante un operador lineal. A
través de la elevacidn de los datos experimentales, se identifi-
can y comparan ambas estructuras, con el fin de determinar cudl
ofrece un mejor desempefio en la representacion de la dindmica
entrada-salida de un actuador PneuNet.

4. Descripcién del robot suave neumatico

Se desarrollé6 un actuador neumdtico suave tipo PneuNet
junto con una plataforma experimental disefiada para recopilar
datos bajo diferentes condiciones de operacién. El actuador fue
fabricado mediante impresién 3D por estereolitografia (SLA),
utilizando resina elastica S0A V2. Su disefio CAD, realizado
en CATIA V5, consta de diez camaras internas interconectadas
por una uUnica cavidad, lo que permite controlar el movimiento
mediante una sola entrada neumatica (ver Figura 1).

El actuador se encuentra suspendido desde su extremo su-
perior en un soporte fijo, mientras que en el extremo inferior se
acopla un diodo ldser que proyecta un haz sobre una superficie
plana, lo que permite registrar sus desplazamientos.

b |
«d

Figura 1: Actuador neumatico suave de una sola cavidad fabri-
cado mediante impresion 3D por estereolitografia.

La plataforma experimental empleada para este trabajo estd
compuesta por los siguientes elementos:

» Una camara Intel RealSense utilizada como sensor ex-
teroceptivo, encargada de capturar la posicién del punto
laser.

= Un sistema neumadtico capaz de generar presiones regu-
ladas dentro del rango de operacién requerido.

La Figura 2 muestra la plataforma de pruebas utilizada para
la adquisicién de datos.
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Sistema
Neumatico

Adquisicion
de datos

Figura 2: Plataforma experimental utilizada para la identifica-
cién del robot suave.

Durante las pruebas, el haz del 14ser se proyecta sobre una
superficie plana de 45 cm X 45 cm, situada a 30 cm por debajo
de la posicién inicial del laser. Las coordenadas del punto sobre
esta superficie son capturadas por la cdmara, la cual se encuen-
tra montada en una posicién elevada y lateral respecto al plano
de proyeccion.

Con el fin de garantizar que el haz del 1dser permanezca
dentro de los limites del tablero durante las pruebas, las defor-
maciones del actuador se controlan regulando las presiones de
entrada en un rango de [5,20] kPa. Este control se implemen-
ta mediante un esquema combinado: un controlador PID para
la bomba de presién y un controlador por modos deslizantes
de primer orden para la valvula. En este contexto, el sistema
se modela con una dnica entrada (la presién) y un estado bidi-
mensional, correspondiente a la posicién del punto laser en el
plano.

4.1. Configuracion de la entrada
Para excitar el sistema se utiliza una sefial de entrada sinu-
soidal definida por:

ulk] = %A(l +8in(2nTy0)), (15)

donde A es una amplitud seleccionada aleatoriamente dentro
del rango de 5 a 20kPa y T, = 0.016s corresponde al perio-
do de muestreo. Bajo esta excitacion, el actuador genera tra-
yectorias rectilineas de distinta longitud, en funcién de la pre-
sion (u[k]) aplicada. Las trayectorias descritas por el apuntador
laser son obtenidas directamente de la camara. La forma de es-
tas trayectorias estd directamente relacionada con la geometria
del actuador, que le permite deformarse en una sola direccidn,
de modo que la proyeccién del laser sobre la superficie describe
una linea recta.

5. Resultados Experimentales

Para llevar a cabo la identificacion del modelo dindmi-
co del sistema mediante operadores de Koopman, se cons-
truyé un conjunto de K pares de instantineas de la forma

([ak, ug], [bx, ux]), capturados cada Ty segundos a lo largo de
350 trayectorias experimentales. El nimero de trayectorias se
determiné de manera empirica; sin embargo, este debe ser sufi-
cientemente amplio para garantizar un modelo preciso, ya que
una cantidad reducida de pares de datos puede conducir al fallo
del método. Las condiciones iniciales de cada trayectoria estu-
vieron definidas por la entrada u[k], en particular por la ampli-
tud A, la cual selecciona aleatoriamente una presion inicial en el
rango de [5,20] kPa en ¢ = 0. En consecuencia, las condiciones
iniciales de la entrada se encuentran en el intervalo [2.5, 10], lo
que da lugar a trayectorias con perfiles similares pero de distinta
magnitud.

La Figura 3 presenta una toma instantdnea de la adquisicién
de datos de salida, capturado por la cdmara Intel RealSense,
donde se observa la posicion del punto ldser en un instante es-
pecifico de la trayectoria. Cabe resaltar que la posicién (x,y)
en coordenadas cartesianas corresponde a las variables x; y x»
utilizadas mas adelante.

Figura 3: Captura de la posicién del punto ldser mediante una
camara Intel RealSense.

Nota: Cabe resaltar que debido a la disparidad entre las fre-
cuencias de muestreo de los sensores utilizados, la cdmara que
opera a 60 fps (aproximadamente 16.67 ms), y el sensor de pre-
sién que presenta un tiempo de respuesta del orden de 2.5 ms,
los datos de presién se marcaron con fimestamps 'y posterior-
mente se interpolaron o promediaron con el fin de alinearlos
con cada captura de la cdmara. De esta forma, fue posible sin-
cronizar adecuadamente las sefiales de entrada y salida durante
el procesamiento fuera de linea.

5.1. Identificacion del modelo de Koopman

A partir de los datos experimentales obtenidos, se realiz6 la
identificacién del modelo dindmico utilizando los algoritmos 1
y 2, en los cuales se implementaron las ecuaciones presentadas
en la Seccién 2, empleando el entorno de MATLAB. En total, se
utilizaron 176141 pares de datos de la forma ([ay, ui], [bk, ux])-
Para elevar los datos al espacio de observables se evaluaron dis-
tintas bases de monomios g;(x), variando sus grados maximos
m entre 2 y 12. El objetivo fue analizar el impacto de la com-
plejidad de la base en el desempefio del modelo.

La exactitud de cada modelo se evalué mediante la raiz del
error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), cuan-
tificando asi la calidad del ajuste en la reconstruccién de los
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m = 2, RMSE =0.29354

m = 4, RMSE =0.12671

m = 6, RMSE =0.079216
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Figura 4: Identificacion de la dindmica entrada-salida utilizando el modelo de estado extendido para diferentes grados maximos de

polinomio ().

estados x; y x, del actuador neumético suave (Mauroy y Gon-
calves, 2020):

1 n N
RMSE = | —

nN (16)

.
(ax — a)”.
T

En el caso del modelo de estado extendido, la Figura 4
muestra la comparacién entre las salidas medidas y las esti-
madas para cada grado méximo considerado. El polinomio de
grado 8 se seleccioné como el mas adecuado, al ofrecer un ba-
lance entre reduccién del RMSE y costo computacional. Para
este grado, el RMSE obtenido fue de 5.54 x 1072. En el mo-
delo con entrada afin también se evalud el desempefio de cada
base. En este caso, la cantidad de observables N es menor pa-
ra grados elevados, dado que la entrada no se proyecta en el
espacio de observables. La Figura 5 presenta la comparacion
entre los datos medidos y las predicciones obtenidas con este
modelo, mostrando que entre los grados 6 y 12 no se observan
variaciones significativas en el error. Este modelo, al ser menos
demandante computacionalmente, permite trabajar con grados
mas elevados, manteniendo un comportamiento dindmico con-
sistente con el modelo de estado extendido (Figura 4).

La Tabla 1 resume los RMSE obtenidos para ambos mode-
los al variar el grado maximo del polinomio.

Tabla 1: RMSE para ambos modelos con diferente grado maxi-
mo de polinomio.

Grado maximo del polinomio
2 4 6 8 10 12
0293 0.127 0.079 0.055 0.042 0.033
0.391 0.211 0.163 0.127 0.106 0.090

Modelo

Estado extendido

RMSE

Entrada afin

6. Conclusiones

Se llevé a cabo la identificaciéon de un actuador neumético
suave con una tnica entrada de presién y un estado bidimensio-
nal, correspondiente a la posicion (x,y) del haz de luz del l4ser
ubicado en el extremo libre del actuador. Para capturar adecua-
damente la dindmica entrada-salida del sistema, se disefiaron y
ejecutaron 350 trayectorias con distintas condiciones iniciales.
Como resultado, se obtuvieron aproximadamente 176141 pa-
res de instantdneas, empleados en la identificacion del modelo
dindmico mediante operadores de Koopman. Se utilizaron dos
enfoques: un modelo de estado extendido con una base de 165
funciones observables linealmente independientes (monomios)
y un modelo con entrada afin con 45 observables, ambos con
un grado polinémico maximo de 8. Para seleccionar el grado
adecuado se realizaron simulaciones variando entre 2 y 12. Se
observé que el RMSE disminuye al incrementar el grado del
polinomio; sin embargo, se selecciond el grado 8§ como valor
6ptimo, ya que en identificacién de sistemas es conocido que
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m = 2, RMSE =0.39149

m = 4, RMSE =0.21155
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Figura 5: Identificacién de la dindmica entrada-salida del sistema considerando el modelo de entrada afin para diferentes grados

maximos de polinomio (m).

una aproximaciéon muy exacta puede llevar a modelar también
el ruido. En este sentido, el grado 8§ ofrece un error reducido y
un costo computacional aceptable. Los resultados experimen-
tales muestran que los modelos con entrada afin resultan mas
eficientes computacionalmente, aunque con menor precision en
la estimacion, mientras que los modelos de estado extendido
capturan dindmicas mds complejas a costa de un mayor cos-
to de computo. En este estudio, el modelo de estado extendi-
do mostré una mejor estimacién de los estados con respecto
al modelo de entrada afin. Estos resultados confirman que los
métodos basados en operadores de Koopman constituyen una
alternativa viable para modelar la dindmica entrada-salida de
robots suaves sin requerir descripciones fisicas explicitas ni el
uso de ecuaciones diferenciales parciales. A pesar de sus venta-
jas, el proceso de identificacion es sensible a la calidad del pre-
procesamiento y a la sincronizacién de datos, lo que resalta la
necesidad de estandarizar estrategias para su implementacion.
En cuanto a posibles lineas de investigacion, cabe sefialar que
la metodologia presentada abre la puerta a diversas extensiones.
Una de ellas corresponde a la exploracidn de bases de funciones
alternativas en la identificacién mediante operadores de Koop-
man, lo que podria permitir representar con mayor fidelidad las
dindmicas observadas. Asimismo, otra posibilidad a considerar
en trabajos futuros es la aplicacion de operadores de Koopman
en el marco de modelos de pardmetros distribuidos.
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