
EMULACIÓN DEL SISTEMA MÚSCULO-ESQUELETAL Y
EL CONTROL DE MOVIMIENTO EN UNA PLATAFORMA

EXPERIMENTAL
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Resumen

Muchos fisiólogos han observado que el músculo
humano o animal es una especie de tejido elástico
(como un muelle) con componentes contráctiles,
los cuales dan una longitud de umbral modifi-
cable neuralmente para el desarrollo de fuerzas.
La determinación de las fuerzas del músculo du-
rante el movimiento no es solamente esencial para
el análisis de las cargas internas que actúan en
los huesos y articulaciones, si no que también
contribuyen ha entender más profundamente los
controladores neuronales. Los sistemas de con-
trol biológicos han sido estudiados como una posi-
ble inspiración para la construción de contro-
ladores de sistemas robóticos. En este trabajo,
se diseño e implemento un sistema biomecánico
que tiene propiedades mécanicas casi similares a
las de un brazo humano o animal. En este sis-
tema se implementaron modelos matemáticos del
músculo biológico, para la generación de fuerzas
en el músculo esqueletal total. Además, se desar-
rollo una red cortical para el control de movimien-
tos voluntarios con restricciones neurofisiológicas
y psicof́ısicas motoras. El controlador neuronal
es propuesto para realizar el seguimiento de tra-
jectorias deseadas en la articulación de un sim-
ple eslabón controlado por un par de actuadores
agonista-antagonista con propiedades musculares.
El sistema es capaz de ejecutar movimientos de
alcance voluntarios, con perfiles de velocidad en
forma de campana bajo perturbaciones. Los re-
sultados experimentales muestran que el sistema
presenta las propiedades básicas del músculo-
esqueletal las cuales son las relaciones fuerza-
longitud y fuerza-velocidad. El controlador neu-
ronal permite controlar los movimientos deseados
y compesar las fuerzas externas.

Palabras clave: Redes corticales, sistema de
control biológico, movimientos de alcance volun-
tarios, sistema biomecánico, sistema de actuación
muscular, modelo muscular.

1 INTRODUCCIÓN

En recientes años, la interface entre la bioloǵıa y
la robótica es llevada acabo por investigaciones
biorobóticas. La biorobótica trata de emular
las mismas propiedades que a los seres humanos
nos hacen ser autosuficientes. Cada componente
de un sistema biorobótico puede incorporar el
conocimiento de diversas áreas como la fisioloǵıa
neuromuscular, biomecánica, y la neurociencia por
nombrar algunas, para el diseño de sensores, ac-
tuadores, circuitos, procesadores, y algoritmos de
control. (ver Figura 1).
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Figura 1: Aspectos artificiales y biológicos de los
sistemas biorobóticos.

En este art́ıculo se describe la emulación del sis-
tema músculo-esqueletal animal en un sistema
robótico diseñado biomecánicamente. El sistema
motor humano esta basado sobre interacciones de
los músculos, los cuales son controlados por partes
especificas del sistema nervioso.

Por otra parte, experimentos neurofisiológicos han
hechos progresos en la caracterización del papel
que juagan varios tipos de células neuronales en



el control de movimientos voluntarios. Estos ex-
perimentos han tratado cuestiones tales como, el
marco de coordenadas usado en las áreas post-
central y en la corteza motora [1]-[2], la relación
de la actividad celular a variables de movimiento
[3]-[4], sensibilidad de carga [6]-[7], los retrasos de
respuestas de varias variables [8]- [9], y el punto de
equilibrio del control [10]-[11]. Como parte de una
atención a la unificación de estos datos experimen-
tales, Bullock et al. [12] propusieron un modelo
computacional que incorpora las neuronas corres-
pondientes a identificar estos tipos de células cor-
ticales en un circuito que refleja el conocimiento
de la conectividad anatómica. Simulaciones com-
putacionales en Bullock et al. [12] mostraron
que las propiedades de los elementos del modelo
corresponde a las propiedades dinámicas de las
células conocidas en el área 4 y 5 del cortex cere-
bral.

En este trabajo, un controlador neuronal cor-
tical se propone para el control de movimien-
tos voluntarios sobre la plataforma biomecánica.
El controlador es desarrollado de modelos neu-
ronales inspirados biológicamente [12], [14]-[16].
Un nuevo aspecto de este trabajo de investi-
gación es aplicar el conocimiento del control de
movimiento músculo-esqueletal humano o animal
a un sistema biomecánico controlado neuralmente,
y demostar que tal sistema es capaz de respon-
der a movimientos similares humanos sobre una
plataforma experimental.

Este art́ıculo esta organizado de la siguiente ma-
nera. En la Sección 2 se describe el sistema
biomecánico y el método para la emulación del
sistema de actuación muscular animal sobre una
plataforma experimental. El controlador neuronal
cortical para el control de movimiento de un sis-
tema biomecánico se describe en la Sección 3.
Resultados experimentales sobre las relaciones de
fuerza-longitud velocidad de los actuadores como
músculos se presentan en la Sección 4. Además en
la misma sección, se presentan experimentos sobre
la arquitectura neuronal propuesta para el control
de movimientos de alcance voluntarios sobre un
simple eslabón accionado por un par de actuado-
res agonista-antagonista con propiedades muscu-
lares. Finalmente, en la Sección 5 se presentan
conclusiones sobre los resultados experimentales y
se describen trabajos a futuro.

2 SISTEMA BIOMECÁNICO

2.1 Sistema músculo-esqueletal

El sistema músculo-esqueletal que emularemos se
muestra en la Figura 2 [21]. Los músculos estan
acoplados completamente. El sistema músculo-

esqueletal es controlado por el sistema nervioso
central. En el sistema de control muscular
hay lazos de realimentación del sistema nervioso
periférico intermediado a travéz de las motoneu-
ronas de la médula espinal. Estas realimenta-
ciones retornan el estado del músculo: los sensores
del músculo perciben el estriramiento y la con-
tracción, y un órgano tendón percibe la fuerzas
generadas por el músculo.

Los músculos esqueletales tienen complejas
propiedades mecánicas nolineales que juegan un
papel importante en los desarrollos eficientes, es-
tables y naturales de tareas motoras. El obje-
tivo en esta sección es la de representar el sis-
tema músculo-esqueletal en una plataforma expe-
rimental, y la de poder reproducir las propiedades
del músculo biológico las cuales son las relaciones
fuerza-velocidad y fuerza-longitud.

2.2 Plataforma experimental

Los motores de corriente directa (CC) son ac-
tuadores muy comunes en el campo de la
robótica. Sin embargo, estos solo presentan una
de las propiedades del músculo (relación fuerza-
velocidad) [20]. Alternativas como los actuadores
McKibben neumáticos y los hidrálicos son apli-
cados para representar el músculo [23]-[24]. Sin
embargo son voluminosos y de penden de muchos
accesorios. Existen músculos artificiales, como los
de aleación de memoria de forma (Shape memory
alloy-SMA) y los poĺımeros en forma de geles apli-
cados también en la robótica [15],[22]; estos pre-
sentan propiedades similares como el músculo an-
imal o humano. Sin embargo, ellos generan muy
poca fuerza. Garćıa et al. [16] presentan un sis-
tema para emular el sistema músculo-esqueletal
de un dedo aplicando SMAs. Los actuadores pre-
sentan una disposición agonista-antagonista, sin
embargo el objetivo de ese trabajo fue aplicar mo-
delos del sistema control-motor animal usando ac-
tuadores similares al músculo, y no la de imple-
mentar las leyes del comportamiento del músculo.

En este trabajo de investigación se ha diseñado
una plataforma en forma de un sistema antropo-
morfo que aplica una configuración oponente,
donde una simple articulación es accionada por
dos motores de corriente continua auto-reversibles
(micro-motores de Maxon) y por medios de cables,
los cuales emulan el sistema de tendones tal como
se muestra en la Figura 3 (ver Tabla 1).

La aplicación de los motores de CC nos per-
mite representar una de las propiedades del sis-
tema músculo-equeletal, esta es la relación fuerza-
velocidad antes mencionada. Con una apropiada
caja reductora y acoplamientos flexibles multi-
radiales (para tirar y ser empujado), y una serie
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Figura 2: Sistema del control muscular: sistema nervioso periférico, y sistema músculo-esqueletal.

de cables (tendones) con propiedades lineales, el
actuador se aproxima al comportamiento de un
músculo biológico. Un potenciometro como sen-
sor de posición es colocado en la articulación del
sistema, y sensores de corriente como mediciones
indirectas de las fuerzas en los tendones fueron in-
tegrados para representar el órgano tendón. La
transmisión de las fuerzas al eslabón es llevada
acabo por un tendón especial hecho de polietireno
de alto peso molecular. En adición, este sistema
integra un sensor de fuerza FSR (force sensing
resistive) en el extremo del eslabón, y encoders
ópticos para medir la posición de los motores de
CC. Aśı como, un espećıfico hardware electrónico
diseñado para manejar la plataforma.
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Figura 3: Plataforma experimental de una sim-
ple articulación accionada por dos motores de co-
rriente continua que emulan un par de músculos
antagonista.

2.3 Emulación del músculo biológico

Para emular el sistema muscular nosotros reali-
zamos una serie de pasos. Primero, se diseño
un controlador de fuerza que es un PID imple-
mentado en un microcontrolador, como se puede
ver en la Figura 4. Segundo, para representar
las propiedades del músculo, las cuales son las

Tabla 1: Elementos de una articulación simple
oponente.
Sistema biológico Dedo antropomorfo

Huesos Plástico ligero (Nylamid)

Articulaciones Articulaciones revolución

Tendones Polietireno de alto

peso molecular

Músculos Motores de CC como

músculos artificiales

relaciones fuerza-velocidad y fuerza-longitud, apli-
camos dos modelos de músculos. Como se hab́ıa
mencionado el motor de CC solo presenta una de
las propiedades del músculo biológico tal como
se muestra en al Figura 5. El primer modelo
del músculo permite obtener la relación fuerza-
longitud que es la faltante en los motores de CC,
este modelo es el realizado por Bullock et al. [12]
y Contreras et al. [29]. El segundo modelo del
músculo es derivado de las ecuaciones de Hill [25],
Brown et al. [26], Zajac [30], y Bahler [28]. Este
modelo permite cubrir las dos propiedades [27]
tratatas en este art́ıculo.

El músculo biológico puede ser modelado como
un actuador cuya fuerza es una función de la
longitud, velocidad y el nivel de activación. En
general, es bien conocido que en un nivel cons-
tante de activación, la salida de la fuerza del
músculo biológico decae significativamente en
cuanto las velocidades de contracción incremeten.
Los músculos son modelado como elementos visco-
elásticos (muelles), los cuales tiran, pero no em-
pujan. Los elementos del modelo del músculo
biológico se muestran en la Figura 6.
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Figura 4: Diagrama esquemático del modelo de
músculo artificial usando motores de corriente
continua.

Los modelos del músculo biológico empleados en la
plataforma biomecánica se describen a continua-
ción:

A. Primer modelo del músculo

Este modelo solo representa la relación fuerza-
longitud, y con la relacion fuerza-velocidad na-
tural del motor trataremos de cubrir las dos
propiedades que caracterizan al músculo biológico.
Las ecuaciones que rigen a este modelo de músculo
son:

Relación fuerza-longitud

Fi = Kg
³
[Li − (Γi − Ci)]+

´
(1)

d

dt
Ci = βi [(Bi − Ci)Mi − Ci]− [Fi − ΓF ]+(2)
βi = 0.05 + 0.01 (Ai + P +Ei) (3)

Bi = 0.3 + 3 (Ai + P +Ei) (4)

donde (i=1,2) designa el par de músculos an-
tagonistas, g(x)=x2 representa la nolinealidad del
músculo, [wi]

+
significamax(0, wi), Fi es la fuerza

desarrollada por el músculo, K es la rigidez del
músculo, Li es la longitud del tendón, Γi es la
longitud de reposo del músculo, Ci es el estado
contráctil modificable neuralmente, βi es la razón
contráctil, Bi es la medida del número de fibras
contráctiles, Mi es la actividad de la población
alpha-motoneurona (α−MN), ΓF es el umbral de
la fuerza, Ai es la señal de posición actual, P es
una señal de coactivación (igual a 0.1 al menos se
especifique otra cosa), y Ei es la realimentación
del estiramiento del músculo determinado por los
sensores del músculo (errores de la longitud de-
seada del músculo).

B. Segundo modelo del músculo

Este modelo modeliza la relación fuerza-longitud-
velocidad del músculo biológico y sus elementos se
muestran en la Figura 6. Las ecuaciones que rigen
este segundo modelo del músculo son:
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Figura 5: Propiedades de los motores de corriente
continua.

Fuerza total

F(L,V,Cn) = f max [Fa(L)Fv(V )Cn + Fp(L)] (5)

Relación fuerza pasiva-longitud

Fp(L) = exp(c1 + c2L) L<Lc (6)

Fp(L) = Fc(1− ln(Fc) + c1) + c2FcL L≥Lc (7)
Relación fuerza activa-longitud

Fa(L) = exp

µ
−
¯̄̄̄
Lb − 1
s

¯̄̄̄a¶
(8)

Relación fuerza-velocidad

Fv(L) =
1−V
1+V

k

V≥ 0 (9)
Fv(L) = 1.8− 0.8

³
1−V

1−7.56Vk

´
V< 0(10)

donde F(L,V,Cn) es la fuerza total del músculo,
f max =1 y es la fuerza máxima del músculo bajo
condiciones estáticas óptimas, L = l/lo longi-
tud el tendón normalizada, l es la longitud ac-
tual del músculo, lo es la longitud óptima del
músculo desde el origen a la inserción del eslabón,
V = v/vmax es la velocidad normalizada del
músculo de contración, Cn = C/Cmax es la ac-
tivación normalizada del músculo que es obtenida
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de la ecuación (2), Fa es la fuerza normalizada
debido a la propiedad de fuerza activa-longitud
del músculo, Fv es la fuerza normalizada debido
a la propiedad fuerza-velocidad, Fp es la fuerza
normalizada resultante de la propiedad elástica
pasiva del músculo, Lc=1.5 y es un valor cŕıtico
para la normalización de la longitud del músculo,
Fc=Fp(L), c1=-7 y c2=4 son constantes determi-
nadas experimentalmente en [26], a=2.1, b=1.0,
s=0.3 son constantes de la función gausiana de
Fa(L), y k=0.21 es la constante de Hill del tipo
de fibra del músculo.

Las longitudes de los tendones aplicados al primer
y segundo modelo del músculo son determinadas
por:

L1 =
p
(cos θ)2 + (lo − sin θ)2

L2 =
p
(cos θ)2 + (lo + sin θ)2

Los valores de los parámetros usados en los experi-
mentos fueron Ai=0.5, Lo=20.05, K=1, y ΓF=1.

3 ARQUITECTURA DEL
SISTEMA DE CONTROL
NEURONAL

El sistema de control neuronal propuesto es un
generador de patrón central multi-canal capaz
de generar trayectorias deseadas de movimien-
tos, para un simple eslabón por una interpolación
suave entre las longitudes finales e iniciales de los
músculos antagonistas (motores de CC), involu-
crados en el movimiento. La razón de interpo-
lación es controlado por el producto de un vec-
tor de diferencia el cual constantemente calcula
la diferencia entre la posición actual y la deseada
de la articulación. Las propiedades básicas de
este circuito, notablemente es su asignación para
dar el primer movimiento, y para desarrollar el
mismo movimiento en varias velocidades mientras
mantienen la sincronización entre las sinergias.

La Figura 7 muestra el controlador neuronal, el
cual aplica varias representaciones de variables
neuronales postuladas a ser codificadas por niveles
de actividad distribuidas a través de la población
cortical.

La arquitectura del sistema de control neuro-
biológico presenta los siguientes componentes: GO
es una señal reescalable y exibe un crecimiento sig-
moidal durante los intervalos de la generación de
movimiento; DVV es la actividad de las células
del área 4 del tiempo de movimiento fásico (MT)
denominada vector de velocidad deseado, presen-
tando perfiles de velocidad en forma de campana;
DV es el vector de la diferencia entre la trayecto-
ria de posición actual y deseada, localizado en el
área 5; OPV es la razón del promedio de disparo
de una población de células tónicas del área 4 de-
nominada vector de posición; Para compensar las
cargas estáticas tales como la gravedad, el con-
trolador neuronal integra los errores de posición
y son adicionados a las moto-neuronas alfas, y
esa integración es realizada por SFV que el vec-
tor de fuerza estática; IFV es el vector de fuerza
inercial definido por la actividad de las células de
tiempo-reactivo (RT) fásico del área 4 que extrae
los errores de velocidad; La actividad de las células
tónicas fásicas constituye el OFPV que es el vector
de posición y de fuerza, este produce los resultados
cinemáticos deseados bajo fuerzas externas varia-
bles; PPV es la actividad de las células del área 5
anterior denominado vector de posición percibido,
éstas son asumidas para recibir como entrada una
copia aferente al área 4 y la realimentación de los
errores de posición; TPV es el vector de posición
deseado; γd es la moto-neurona gamma dinámica;
γs es la moto-neurona gamma estática; α es la
moto-neurona alfa (α−MN); Ia es la fibra aferente
de tipo Ia; II fibra aferente de tipo II; c.s. sulcus
central; i.p.s. sulcus intraperietal. En la Figura
7 los simbolos (+) representan la excitación, (-)
representa la inhibición, (x) representa una com-
puerta multiplicativa, y (+

R
) representa la inte-

gración.

El sistema de ecuaciones que representa al contro-
lador neuronal cortical es:

Actividad de las células tónicas (OPV)

d

dt
yi = (1− yi)

³
ηxi + [ui − uj ]+

´
−yi

³
ηxj + [uj − ui]+

´
(11)

Actividad de las células del área 5 (DV)

ri = [Ti − xi +Br]+ (12)

Actividad del PPV

d

dt
xi = (1− xi)

h³
Θyi + s

(1)
j (t− τ)− s(1)i (t− τ)

´i+
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Figura 7: Arquitectura del sistema de control.
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γsi = χyi
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donde S(w)= w
1+100w2 .

Actividad del DVV

ui = [g(ri − rj) +Bu]+ (14)

Señal GO
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Actividad del IFV
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(1)
i (t− τ)− s(2)i (t− τ − Λ)

i
(16)

s
(2)
i = S

³
ϕ [γsi − Li]+

´
Actividad del SFV

d

dt
fi = (1− fi)h.ki.s(1)i (t− τ)

−ψfi
h
fj + s

(2)
j (t− τ)

i
(17)

Actividad del OFPV

ai = yi + qi + fi (18)

α-MN
αi = ai + δs

(1)
i (19)

donde yi es OPV; ui es DVV; xi es PPV; η es
una ganancia de PPV a OPV; ri es la actividad
del DV; Ti es el vector de posición deseado; B

r

es la actividad de ĺınea de base del DV; γsi y γDi
son las actividades de las moto-neuronas gammas
estática y dinámica; χ y ρ son ganancias de las
moto-neuronas gammas estática y dinámica, res-

pectivamente; s
(1)
i es la actividad del sensor pri-

mario aferente del músculo i; ϕ es la sensibilidad
de contracción de las fibras musculares; φ es la sen-
sibilidad de la dinámica de las fibras musculares;
Θ es la ganancia de las descargas colorarias de las
células tónicas del área 4, calibrada tal que Θ ≈ ϕ
para asegurar el calculo del PPV; t es la variable
que representa el paso del tiempo, y el parámetro
τ es el retraso de la realimentación de los spindles
del músculo (sensores); la función S(w) expresa el
rango dinámico limitado de la actividad aferente
de los senores del músculo; g es la señal GO que
multiplica al DV; Bu es la actividad de ĺınea de
base del DVV; g(o) es la entrada escalón de una
decisión del cerebro anterior central; ε es la razón
de integración lenta; c es el valor en el cual las
células de la señal GO se saturan; qi es la activi-
dad del IFV; λ es la ganancia de realimentación

y Λ es un umbral; s
(2)
i es la actividad del sensor

secundario aferente del músculo; fi es la activi-
dad del SFV; h es una ganancia que controla el
estiramiento y velocidad de la compensación de
carga (modulada por una ganancia espećıfica ki
del músculo); ψ es un parámetro de escalamiento
de inhibición para los componentes antagonistas
del SFV y de los sensores antagonistas; ai es la
actividad del OFPV; αi es la actividad de la α-
MN; y δ es la ganancia de reflejo de extiramiento.

Los valores de los parámetros usados en los expe-
rimentos fueron: Θ = ϕ = 0.7, φ = 1, Br = 0.1,



Bu = 0.01, c = 25, ε = 0.05, η = 0.4, ψ = 8.0,
ρ = 0.1, Λ = 0.01, δ = 0.1, h = 0.025, ki = 1;
τ = 0, λ = 1.0, y g(o) = 1.

4 RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Los resultados espresados en esta sección estan re-
ferenciado al comportamiento músculo-esqueletal
y al controlador de red cortical aplicado a la
plataforma experimental. Las respuestas sobre
las propiedades del músculo artificial usando mo-
tores de CC y aplicando el primer modelo de
músculo biológico se muestran en la Figura 8.
Usando el primer modelo, se mejora la relación
fuerza-longitud y se mantine la relación fuerza-
velocidad propia de los motores de CC. Aplicando
el segundo modelo de músculo biológico al sis-
tema biomecánico, se manifiesta la relación fuerza-
longitud-velocidad. La Figura 9 muestra las res-
puesta de este segundo modelo, en donde se ob-
servan los componentes que integran a un músculo
biológico.
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Figura 8: Primer modelo del músculo biológico
aplicado al sistema biomecánica.

Por otra parte, el controlador neuronal corti-
cal se implantó en la plataforma biomecánica.
El sistema músculo-esqueletal fue emulado apli-
cando el primer modelo que representa al músculo

biológico. El sistema de control muscular (ver
Figura 2) queda representado por la Figura 7,
en donde se reflejan los siguientes componentes:
Sistema músculo-esqueletal (motores de CC, mo-
delo del músculo, controlador de fuerza, sensores
de posición y fuerza, y un simple eslabón), y sis-
tema nervioso (médula espinal: α-MN, y γ-MN; y
el sistema nervioso central: controlador neuronal
cortical). La Figura 10 muestra los resultados de
las actividades de las células en el área cortical 4 y
5 durante un movimiento voluntario. Las respues-
tas del sistema a una entrada escalón se muestran
en la Figura 11(a, y b). El control de posición bajo
perturbaciones de cargas se muestra en la Figura
11(c).
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Figura 9: Segundo modelo que representa al
músculo biológico aplicado sobre la plataforma
biomecánica.

5 CONCLUSIONES Y
TRABAJOS A FUTURO

Se ha presentado un sistema que emula las
propiedades básicas de los músculos durante la
generación de fuerza. El sistema presentado en
este art́ıculo es un modelo biomecánico eficiente
que modeliza el sistema músculo-esqueletal ani-
mal. Modelos matemáticos del músculo biológico
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Figura 10: Comparación de la actividad cortical y las respuestas de las células del controlador neuronal
durante una simple tarea de alcance voluntario. Los histogramas desde (a) hasta (d) son tomados de [7],
y los de (e) y (f) son de [8]. El inicio del movimiento de la tarea de alcance en los histogramas y en las
gráficas experimentales es indicado por una ĺınea vertical. En los experimentos, τ=0, λ=100, y la señal
GO presentó una g(0)=0.5.
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Figura 11: Resultados experimentales. Respuesta del sistema de control a una entrada escalón:(a) y (b).
En (c) se muestra la respuesta a cargas estáticas. Dos cargas fueron aplicadas, la primera fue de 25grms
y la segunda fue el doble de la primera. Se observa que las respuestas de control del eslabón a dichas
perturbaciones son pequeñas y rápidamente compensadas.



fueron implementados en el sistema biomecánico
para la producción de fuerzas totales en el
músculo. Los experimentos muestran la relación
fuerza-longitud-velocidad de los actuadores (mo-
tores de CC) como músculos artificiales. Estos ex-
perimentos fueron desarrollados considerando los
procesos biof́ısicos para la iniciación y mantenen-
cia de generación de fuerza en el músculo ani-
mal. Por otra parte, también se ha presentado un
controlador neuronal cortical para el control de
moviminetos voluntarios. Este controlador neu-
ronal sugiere como el cerebro puede fijar mecanis-
mos que conmutan automáticamente, para el ba-
lance de información de realimentación dinámica
y estática, para guiar el movimiento deseado y
compensar las fuerzas externas. Por ejemplo, con
el incremento de velocidad de movimiento, el sis-
tema cambia de un controlador de posición real-
imentado a un generador feedforward de trayec-
toria con compensación dinámica. El contro-
lador también puede compensar perturbaciones
inesperadas. El controlador neuronal presenta
propiedades cinemáticas de los movimientos hu-
manos, incluyendo los perfiles de velocidad en
forma de campana. En futuros trabajos se es-
pera expandir las experiencias conseguidas con
esta plataforma de experimentación, para crear
un dedo con mayor grado de libertad e incorporar
técnicas de control de inspiración neurobiológicas,
tales como las presentadas en este art́ıculo.
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