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El dise}401ode un controlador légico difuso para el control de posicién de un motor de

corriente directa no es novedad actualmente, ya que anteriormente se han realizado

trabajos tanto simulados en computadoras como aplicaciones rea|es de

oontroladores difusos, lo relevante de esta tesis es el diseno y la implantacion

practica de un controlador difuso, pero utilizando un algoritmo genético simple para

sintonizar las reglas del oontrolador y poder obtener resultados satisfactorios de

desempe}401oen el dominio del tiempo en cuanto a su tiempo de crecimiento, tiempo

de estabiecimiento y méximo sobrepaso.

Lo signi}401cativode este trabajo es proyectar que la aplicacién de los algoritmos

genéticos en la Iégica difusa, es de gran importancia para sintonizar controladores

Iégicos difusos de servomotores y logrando asi obtener controladores éptimos.

1.1. DETERMINACION DEL PROBLEMA

Las aplicaciones de los controiadores basados en Légica Difusa, han encontrado

mucha aoeptacién por parte de investigadores e lngenieros. en todos los émbitos del

Control automético. Se ha demostrado en la practica, que ei uso de los CLD�031sse

justi}401cacuando los procesos a controlar resultan muy complejos o cuando se tienen

serias de}401cienciesen el modelado de| mismo. Sin embargo en muchas ocasiones los

procesos son tan complejos que la experiencia del dise}401adordel CLD, por si sola, no

es su}401cientepara que el CLD dise}401adofuncione éptimamente. Para mejorar el

desempe}401ode los CLD�031s,se estén empezando a usar otras herramientas, como son:

Las Redes Neuronales y los algoritmos genétioos. usados para encontrar una base de

conocimiento optima. En esta investigacion se usa un algoritmo genétioo simple para

sintonizar un controlador logico difuso.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Especi}401camentese pretende responder a la pregunta: ¢;es poslble sintonizar un

controlador de léglca difusa, aplicando un problema de control de posicién de un

servomoto}402

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Sintonizar un controlador basado en Légica difusa, aplicado a un problema de control

de posicién de un servomotor experimental de corriente directa, Mediante un algoritmo

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Controlar las variables del proceso del sistema algoritmo genético aplicado al control

difuso de posicién de un servomotor disponible mediante técnicas de control moderno y

técnicas de contro| clésico, para observar el desempe}401odinémico de cada uno de los

" algoritmos implementados,

1.3.2 OBJETIVO ESPECIFICO

Plantear las etapas de| proceso de sistema algoritmo genético aplicado al contro|

difuso de posicién de un servomotor con un modelo matemético que la caracterice.

Dise}401aralgoritmos de contro| mediante técnicas modemas de contro| como Iégica

difusa y optimizacién por medio de algoritmos genéticos y técnicas clésicas de contro|

como (PID) para la etapa seleccionada de| proceso.

Simular y veri}401carel comportamiento y validez de los controladores dise}401ados.

De}401nirlas métricas (por ejemplo error estado estacionario) para la comparacién del

desempe}401odinémico de los controladores, y aplicarlas para cada uno de los

controladores desarrollados en la estacién seleccionada.
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1.4- JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El algoritmo genético simple seré utilizado }402nicamentepara sintonizar las reglas del

controlador Iégico difuso (CLD). En cuanto a las funciones de membresia de entrada y

de salida, serén propuestas en base a conocimiento del proceso acontrolar.

CAPITULO II

II MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

Esta filosofia de control es muy parecida a la forma de pensamiento humano, es

decir, esté concebido para actuar de una manera similar a como Io haria una persona

que conozca determinado proceso y baséndose en su experiencia Io pueda controlar.

Las ventajas de aplicar estas acciones basadas en el conocimiento y la experiencia por

medio del contro| Iogico difuso son: la velocidad con la que se puede realizar asi como

el numero de repeticiones; ya que esta estrategia es implantadaven computadoras,

microcontroladores o controladores difusos en circuitos integrados.

El contro| logico difuso. basado en Iogica difusa, tiene como primer antecedente

el documento del Dr. Lot}401Zadeh escrito en 1973, en el cual presenta una estrategia

nueva para analizar sistemas complejos comparables a los sistemas humanisticos o

biologicos [29]. En éI hace mencion que las técnicas cuantitativas convencionales

resultan inapropiadas para analizar ciertos tipos de sistemas, como |os referidos

antenormente.

La base de este enfoque es la premisa de que el elemento clave del

pensamiento humano no son mimeros, més bien etiquetas de conjuntos difusos, esto

es, clases de objetos en los cuales el cambio de pertenencia a no pertenencia a algun

conjunto, es gradual y no abrupta como ocurre en los conjuntos tradicionales [27-29].
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Mamdani y Assilian [20-21], reportan una aplicacién de Iégica difusa al control

de velocidad de una méquina de vapor, cuyo con}402oioon técnicas convencionales era

muy de}401ciente.Esta cita marca el inicio del contro| Iégico difuso presentando una

metodologia para la realizacién de controladores difusos, estableciendo claramente |os

pasos de: fusi}401cacién,evaluacién de reglas y defusi}401cacién.

Después de estas primeras investigaciones ha dado Iugar a muchos trabajos

relacionados con la Iégica difusa, pero es necesario acotar algunas citas, las que més

se relacionan con la presente investigacién.

En 1989, Y. F. Li y C. C. Lau [18], desarrollaron un algoritmo difuso basado en

�034�030 microprocesador, para controlar posicién con un servomotor de corriente directa.

Compararon su desempe}401ocon respecto a un controlador PI digital y un oontrol

adaptivo por modelo de referencia. Estos resultados se obtuvieron por medio de una

simulacién hecha en una microcomputadora basada en el microprocesador 6502 y con

un lenguaje intérprete de BASIC. Resultando el controlador difuso superior en valores

como: error en estado estacionario, tiempo de estabiecimiento y respuestatransitoria.

En cuanto a controladores difusos sintonizados con métodos de optimizacién,

utilizando algoritmos genétioos o redes neuronales, se tiene como antecedente un

trabajo publicado por Karr, en el cual usé algoritmos genéticos para sintonizar las

funciones de membresia de un sistema difuso [12]. En el a}401o2006, Zhang y Li,

obtuvieron la base de un controlador Iégico difuso mediante algoritmos genéticos, para

controlar Ia temperatura de un homo [11].

Existen herramientas. de dominio pnblico, que sirven para dise}401arla base de

conocimiento del CLD (Funciones de membresia y reglas), resultando excelentes

herramientas cuando el controlador va a operar en un microprocesador 0 un

microcontrolador como es el caso de los microcontroladores MC68hci2.
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El MC68hcl2 contempla cinco instrucciones especi}401casrelacionadas

directamente con los procesos de: fusi}401cacién,evaluacion de reglas y defusificacién,

que permiten Ia aplicacién de este microcontrolador en forma natural.

2.2. MARCO TEORICO

INTRODUCCION A LA LOGICA DIFUSA

La metodologia que hace uso de conjuntos difusos de}401nidospor funciones de

membresia en expresiones Iégicas es llamada Légica Difusa [26]. Esta, es una

metodologia que proporciona una manera simple y elegante de obtener una conclusion

a partir de informacién de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o incompleta,

3' en general la logica difusa imita como una persona toma decisiones basada en

informacion con las caracteristicas mencionadas. Una de las ventajas de la logica

difusa es la posibilidad de implementar sistemas basados en ella tanto en hardware

como en software 0 en combinacién de ambos.

El concepto de Logica Difusa fue concebido por Lot}401Zadeh. profesor de la

Universidad de California en Berkley, quien inconforme con los conjuntos clésicos

(crisp sets) que solo permiten dos opciones, la pertenencia o no de un elemento a

dicho conjunto, la presenté como una forma de procesar informacion permitiendo

pertenencias parciales a unos conjuntos que en contraposicion a los clésicos los

denominé Conjuntos Difusos (fuzzy sets), el concepto de conjunto difuso fue expuesto

por Lot}401Zadeh en un articulo, hoy clésico en la Iiteratura de la Iégica difusa, en el ar"lo

de 1965 [27]. El mismo Zadeh publica en 1971 el articulo, "Quantitative Fuzzy

Semantics", en donde Introduce los elementos formales que acabarian componiendo el

cuerpo de la doctrina de la logica difusa y sus aplicaciones tal como se conocen en la

actualidad.

El profesor Zadeh menciona que la gente no requiere informacién numérica

precisa del medio que lo rodea para desarrollar tareas de contro| altamente adaptable

por ejemplo conducir un automévil o caminar por una acera sin chocarse con los
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postes y las otras personas. Si |os controladores convencionales, en esencia

realimentados, se pudieran programar para aceptar entradas con ruido e imprecisas

ellos podrian trabajar de una manera més e}401cientey quizés se podrian implementar

més fécilmente. En Estados Unidos principalmente por razones culturales, el concepto

de Iogica difusa no tuvo mucho impacto mientras en oriente especi}401camentelos

japoneses y algunos paises europeos aceptaron sin complicacion esta idea y han

estado desde la década de los 80�030sconstruyendo aplicaciones reales y productos que

funcionan basados en Iégica difusa. Por ejemplo en 1986 Yamakawa publica el

articulo, "Fuzzy Controller Hardward System" y desarrolla controladores difusos en

circuitos integrados. En 1987, se inaugura en Japén el subterréneo de Sendai, uno de

los més espectaculares sistemas de control difuso creados por el hombre. Desde

entonces el controlador inteligente ha mantenido |os trenes rodando e}401cientemente.En

1987, "FUZZY BOOM", se comercializan multitud de productos basados en la Iégica

difusa (sobre todo en Japén).

2.3. DEFINICION DE TERMINOS BASICOS

2.3.1. CONJUNTOS DIFUSOS

Un conjunto difuso A de un universo de discurso U es caracterizado por una

funcion de membresia u=U �024>(0, 1), que asocia a cada elemento u de U, un n}402merop

(u) que puede tomar todos los valores rea|es comprendidos dentro del intervalo (0,1)

[1], que representa el grado de membresia de u en A [20, 21 y 29]. El conjunto difuso A

de U = u1, u2,.... un es expresado por:

A =Zu,.(ua/u.- = Zn�030(u.-)
i=1 1�030

Donde 2 representa union.

En la }401gura2.3.1 se presenta un conjunto difuso denominado �034Fiebrealta�035,
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donde se puede apreciar el cambio continuo del valor de pertenencia, para cada uno

de los puntos del universo de discurso. En esta }401gurase hace énfasis en dos valores

de temperatura cuya diferencia es peque}401a,asi, las temperaturas 38° y 38.4° se

eval}402anIigeramente diferente y no como un cambio abrupto, lo cual pudiera ocurrir en

un conjunto tradicional.

u(x

z�030 1

0.6 ____,_______ __

0.5 -.____,____,__,_ ___ :
I

; I
g S

35 36 37 3538.5 33 40 41 42

�030Tiebt,e31iia�035

Figura 2.3.1 conjunto Difuso, �034}401ebrealta"

A continuacién se de}401nen|os tres operadores bésicos utilizados en esta tesis:

A + B = 211. (u.)V �035'B(ui)
i

Donde V representa el ma'ximo (Max). La unién corresponde al conectivo OR. (b) La interseccién de A y B

se representa A.B y se de}401nepor: .

AB = Z;#4(1l1-)/\}402a(ll.-)

I
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Donde A representa el minimo (min). La interseccién corresponde al conectivo AND.

(c) El complemento de un conjunto A se representa I�031A y se de}401nepor:

M = Z 1 �024mu.)

El complemento corresponde a la negacién NOT.

Funciones de membresia difusa

El grado de membresia en los conjuntos difusos, puede ser representado por una

funcién continua, Ia cual es denominada como funcién de membresia. En otras

palabras, si F es un conjunto difuso, entonces la funcién de membresia pF(x) mide el

grado con el cual el valor x pertenece al conjunto F, de la cual puede tomar diferentes

formas, dependiendo de la aplicacién en particular [10 y 30]. Algunas de las funciones

? més conocidas son: funcion singleton, cuyo va|or de membresia es igual a 1 para un

solo punto y el resto es cero, funcién trapezoidal, triangular, sigmoidal, entre otras.

La }401gura2.3.2 muestra una funcién de membresia de forma triangular, donde se

aprecia que los valores de membresia cambian en forma lineal.

II

M

e

111

b
l.

e

S

i

8

0.1 0.2 0.3 0.4

Presién

Figura 2.3.2. Funcién de membresia triangular

12



En las }401guras2.3.3 y 2.3.4 se presentan otras formas de funciones de

membresia, Ia }401gura2.3.3 muestra una funcién de membresfa trapezoidal, y la }401gura

2.3.4 presenta una funcion de membresia no-lineal.

,u Baja media alta

M

6

111

b

1�030

e

S

i

a

0.1 0.2 0.3 0.4

Presion

Figura 2.3 .3. Funcion de membresia trapezoidal
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It

Baja media alta
M

e

111

b

I�030

6

s

i

a

0.1 0.2 0.3 0.4

Nivel de agua

Figura 2.3.4. Funcién de membresia no-lineal

Una notacién convencional para los conjuntos difusos que es popular en la

Iiteratura cuando el universo de discurso U, es discreto y }401nito,es dado para el

conjunto difuso A mediante Ia ecuacién 6.5:

,,=@+w£22+...=Z#_a<"_9
x, x, I x,

y cuando el universo de discurso U es continuo e in}401nito,el conjunto difuso A se

representa por la ecuacién 6.6:
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A = I la
1

2.3.2. CONTROLADOR LOGICO DIFUSO �030

Un controlador Iégico difuso (CLD), emplea principios de Iégica difusa y nos permite

convertir estrategias de contro| linguistico, basado e conocimiento experto, en una

estrategia de control automético [2, 24 y 25]. Hasta la fecha no existe una

metodologia (mica, sin embargo para efecto de esta tesis se utiliza el método

propuesto por C.C. Lee [16-17]. el cual esté compuesto por las siguientes panes:

a) Fusi}401cacién.

b) Base de conocimiento.

c) Légica de decisiones.

d) Defusi}401cacién.

CONOCHWBGTO

!
i

I DECISIONES

B/U0

I A II.�031I

Figura 2.3.2.1 Estructura béslca de un controlador légico difuso
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2.3.3. FUSIFICACION

Es el proceso de asignar valores de membresia o pertenencia a un va|or

numérico de entrada para cada una de las etiquetas difusas que forman Ia variable

ling}402istica;por ejemplo, Ia variable Iingilistica �034Temperaturade Ia sala" puede tomar |os

valores "baja", �034semi-baja�035,�034media�035y �034aIta";para este caso la entrada al fusi}401cadores

un va|or de temperatura preciso (crisp), y la salida estaré formada por los valores de

verdad de cada una de las etiquetas �034baja�035,�034semi�024baja�035,�034media�035y "alta", como se

muestra 2.3.2. en La }401gura2.3.3.

Grado dc membresia

Baja (0.0) Temperatura de la sala

22° - -

Sean Baja Baja Semi Baja Media Alta

Entrada Media (0.4)

0.5

Alta (0.0) o_-:

15 20 22 25 30

Fusi}401cadol. Umverso de Dxscurso

Figura 2.3.3. Proceso de fusi}401cacion
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2.3.4 BASE DE CONOCIMIENTO

Se obtiene de la experiencia desarrollada por un operador y de conocimientos

sobre lngenieria de control, y depende de| proceso a controlar y los requerimientos de

dise}401o.Esta compuesta de dos partes, una base de datos y una base de reglas de

oontrol difuso (utiliza variables Iingulstica). Las bases dereglas también se puede

obtener utilizando métodos de optimizacién [11y 15].

Base de datos

lncluye la discretizaciény normalizacién de los universes de entrada y salida, Ia

definicién de subconjuntos (particién de los universos y funciones de pertenencia) y

satisfacer la propiedad de completitud.

a). Discretizacién.

Debido a la necesidad de discretizar, ya que los datos se procesan en forma

digital, este proceso genera niveles cuantizados, cada uno de los cuales representa un

elemento genérico en un universo de discurso.

b). Normalizacidn.

La normalizacién del universo discreto puede ser lineal o no. c). Particién de los

universos.

Se re}401ereal numero de etiquetas que toma una variable Iingiiistica; por ejemplo

la variable �034temperaturade la sala�035,puéde tomar los valores �034muybaja�035,�034baja�035,�034media

y �034a|ta�035.El numero de términos esta determinado por las caracteristicas del sistema a

controlar y la calidad de control.

d). Funciones de pertenencia.

Como ya se ha mencionado anteriormente las funciones de pertenencia o

membresia, representan gré}401camentela relacién que mantienen los elementos de un

subconjunto difuso, dentro de un universo de discurso, con el grado de pertenencia al

conjunto en cuestion. La representacién de estas }401guraspuede tomar diferentes

formas, siendo las mas utilizadas las de forma triangular y trapezoidal. La utilizacién de
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3.2 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

La estrategia de contro|, derivada de la experiencia se expresa mediante el uso de

algoritmos difusos. Las reglas de contro| que fornian el algoritmo difuso pueden

de}401nirseusando |os siguientes criterios:

a) Seleccién de las variables.

Las variables de entrada se seleccionan baséndose en la experiencia y en

conocimientos de lngenieria y el cambio de error (derivada de| error). La importancia

de usar la variacién de error se ilustrar con un caso cotidiano, oomo es el hecho de

atravesar una avenida, para Io cual no solo consideramos Ia distancia entre un auto y

_~ la persona que va cruzar la calle, sino también consideramos muy relevante Ia rapidez

con la que el auto se desplaza.

b) origen y obtencién de las reglas de control.

- La experiencia y los conocimientos en lngenieria de control. Es la que mas se

utiliza [18].

- Utilizando métodos de optimizacién [11 y 15].

En un controlador Iégico difuso, su operacién dinémica esté caracterizada por un

conjunto de reglas, compuestas por variables Iing}402isticas,basada en conocimiento

experto es usualmente de la forma:

IF (un conjunto de condiciones son satisfechas)

Then (un conjunto de consecuentes que pueden inferir). -

Donde los antecedentes y los consecuentes de las reglas IF-Then son asociados

con conceptos difusos (términos Iingmsticos), formando lo que se conoce como

declaraciones condicional difusa en donde el antecedente es una condicién sobre la

base de| estado de las variables del proceso y el consecuente es una accién de contro|

para el sistema a oontrolar (proceso).
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c) Tipos de reglas de contro|.

Lee C. C. [16], menciona que existen dos tipos de reglas usadas en el dise}401ode un

CLD: las reglas de contro| de evaluacién de estado y las reglas de evaluacién de objeto.

Reglas de evaluacién de estado

Este tipo de reglas es el que més se usa, y en el caso de los sistemas MISO, de|

inglés entradas multiples salida (mica, toman Ia siguiente forma:

R1: six es A1,....., ywes B1 entonces z es C1

R2; six es A2_....., y w es B2 entonces 2 es 02

R3; six es A3,....., y w es B3 entonces 2 es C3.

�030 Rn; sixesAn,.....,ywes Bnentonceszes Cn.

Reglas de evaluacién de objeto

Este tipo de reglas involucra Ia evaluacién de| estado actual asi como el

resultado de la accibn de contro|. Se aplica en esquemas de control difuso de tipo

predictivo.

3.3 HIPOTESIS

LOGICA DE DECISIONES

Como ya se ha mencionado un CLD puede emular a un hébil experto operador

humano [16], mediante funciones de impiicacién difusa, y mecanismos de inferencia

principalmente. Aunque no son los anicos mecanismos que existen.

lnferencia difusa

Después que las variables de entrada han sido convertidas a valores de

variables Iing}402isticas,el paso de inferencia difusa identi}401calas reglas que se aplican

a cada situacién, y mediante un método Ilamado MAX/MIN [7], determina |os valores

de la variable linguistica de salida, en el caso que se tenga solo una salida. El
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siguiente ejemplo muestra como se aplica este método el cual esté compuesto de dos

pasos:

- Agregacién, que relaciona los antecedentes de las reglas.

- Composicién, el cual procesa |os consecuentes de las mismas.

Suponiendo que se esté controlando un proceso y las variables Iinguisticas de

entrada son: �034distancia"y "énguIo�035y la variable de salida: �034potencia�035;se pueden

escribir a manera de ejemplo, Ia siguiente base de reglas con los valores de

pertenencia de las etiquetas que componen |os antecedentes de cada una de las

reglas.

, Regla1 S! distancia = media (0.9)�030�034y éngulo = positivo peque}401o(0.8)W

entonces potencia = positiva media

Regla2 SI distancia = media (0.9)�030�035y éngulo = cero (0.2)�034�031entonces

potencia = positiva cero

Regla 3 SI distancia = grande (0.1) 1�031y éngulo = cero (0.2) " entonces

potencia = positiva media

Nota: (1) Son valores arbitrarios usados Iimicamente para ejemplificar Ia aplicacién de los operadores

difusos.

La parte de la regla 1 combina las condiciones �034distancia= media" y "éngulo =

positivo-peque}401o�035,de}401niendoIa validez de la regla en la situacién presente. En Iégica

convencional, la combinacién de las dos condiciones se puede evaluar mediante Ia

funcion Boleana AND. En el caso de la Iégica difusa no se puede utilizar la funcion

Boleana AND, porque esta no maneja valores intermedios entre 0 y 1. En este caso se

de}401nenconectivos légicos AND, OR y NOT representados en La Tabla 6.1.

.4 |'1B(u) = min{u4..ua(u)}

W A 0361) = max{u,..un(u)}
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zin3(1l) = 1 -u.«r(u)

Tabla 6.1. operadores Légicos Difusos

Continuando con el ejemplo, se aplica el Operador AND a los antecedentes de

las reglas 1, 2 y 3 obteniéndose el siguiente resultado:

Min (0.9; 0.8) = 0.8

W Min (0.9; 0.2) = 0.2

Min (0.1; 0.2) = 0.1

Se aprecia, que las reglas 1 y 3 tienen la misma etiqueta de salida, pero

diferentes grados de verdad. En Iégica difusa, las reglas que tienen el mismo

consecuente se evaluan mediante un operador OR, representado mediante el operador

matemético �034Max�035.Lo anterior es parte del método MIN/MAX, Ilamado composicién, que

de}401ne|os valores difusos de salida, para que posteriormente sean utilizados en el

proceso de defusificacién. El resultado }401nalde| ejemplo es el siguiente:

Salida -

Positiva media = Max {0.1; 0.8} = 0.8

Cero = 0.2

DEFUSIFICACION

Bésicamente este proceso [16-17], es un mapeo de un espacio de acciones de

control difuso de}401nidosobre un Universo de discurso de salida, en un espacio de

acciones de contro| no-difuso (valores precisos), siendo muy importante esta Interfaz,

ya que la mayoria de las aplicaciones précticas de contro| requieren variables

numéricas. De las estrategias més usadas de pueden mencionar las siguientes:

- Método de| criterio méximo.

- Método del promedio méximo.

- Método de| centro de éreas.
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Método del criterio méximo

Da como resultado el punto en el cual Ia distribucién de posibilidades de la accién

de control alcanza el va|or méximo.

Método del promedio de| méximo

Esta estrategia genera una accién de contro| la cual es el promedio de todas las

acciones de contro| cuyos grados de pertenencia alcanzan el valor méximo.

Concretamente en el caso de un universo discreto, Ia salida de contro| puede de}401nirse

por medio de la siguiente ecuacién:

I W

2,, = Z1
I

i=1

Donde Wj es el valor central de la etiqueta lingilistica �034j"para la cual la funcién de

membresia alcanza el méximo valor pz (Wj) y �034I�035es el n}402merode etiquetas que

alcanzan el valor méximo.

Método del centro de areas

Es una de las estrategias mas utilizadas [18], se calcula el centro de gravedad

de la distribucién de las salidas de contro| difuso para obtener la se}401alde contro|, Ia

cual se aplica al sistema a controlar. Para el caso de un Universo discreto, la salida

defusi}401cadase puede obtener mediante Ia siguiente expresién:

Z _ E I�030zz(Vl{�031)-W
0 _

l._12;-'=1I1z(�034§5

Donde n es el numero de niveles de cuantizacién del universo de salida y uz es una

funcion de pertenencia de salida resultante. Este método corta la funcion membresia de
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|os respectivos términos Iinguisticos, de acuerdo con sus valores de pertenencia,

formando éreas nuevas las cuales son sobrepuestas para formar una sola.

Balanceando esta érea se obtiene el va|or preciso de salida. Lo anterior se ilustra por

medio de la siguiente }401gura.

1

0.7 -~--' --- ~-- --' ""-

03 t -_-. -_---. .-_.-.A

�030 (Temp)

25 28.5 30

Figura. Método del centro de érea

Como ejemplo de la aplicacién de esta estrategia se consideran los datos que se

muestran en la }401guraanterior, y por medio de la siguiente ecuacién, se obtiene la

salida.

0.3 25 + 0.7 30SaMa=< x ) ( x)
0.3 + 0.7
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CAPITULO IV

4.1�031TIPO DE INVESTIGACION

INTRODUCCION A LOS ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos estén inspirados en los procesos evolutivos que se

presentan en la naturaleza, donde la idea central es la supervivencia de los individuos

mas aptos y la modi}401caciénconstante de sus descendientes para adaptarse al entomo

donde habitan [5, 6, 9 y 13]. Estos principios son en parte emulados por los algoritmos

genéticos, cuando se usan para resolver problemas de optimizacion [22 y 23]. La

técnica de solucion de problemas basada en los Algoritmos Genétioos supone que la

solucion potencial de cualquier problema es un individuo, que puede ser representado

por medio de un conjunto de parametros. Estos parametros son vistos como los genes

de un cromosoma y pueden ser estructurados por medio de una cadena de valores en

forma binaria. En control automético, muchos problemas pueden ser planteados como

problemas de optimizacién, con una o mas funciones objetivo, sujeto a restricciones.

Asi por ejemplo, en un problema de control retroalimentado, se podria plantear como

funcion objetivo a la integral de| valor absoluto de la se}401alde| error (indice de

desempe}401o).En este caso, la funcién objetivo contiene a los parémetros de la planta y

a los parémetros del controlador, que son los que se desean encontrar. Cada uno de los

individuos de la poblacion, (cromosornas), sobre los cuales opera el algoritmo genético,

contiene a los parémetros de| controlador que se desea dise}401ar.Si se tratara de un

controlador P-l-D (Proporcional-Integral-Derivativo). entonces cada individuo contendria

a las ganancias: proporcional, integral y derivativa. Estos individuos son evaluados por

medio de la funcion objetivo con el }401nde asignarles un va|or,que les cali}401quesu aptitud

dentro de| problema de optimizacion [14]. Después de que los individuos son evaluados,

el proceso contin}401acon la etapa de seleocion, donde se mantienen y reproducen los

individuos mas aptos. para due posteriormente se realicen los procesos genéticos de

cruzamiento y mutacién, en los ouales los individuos al cruzarse generan descendientes

con nuevas caracteristicas que dan variedad a la poblacion. La mutacion ocurre con

una tasa de probabilidad baja, por lo que solo algunos de los individuos de la poblacién

son alterados. Sin embargo estos peque}401oscambios son su}401cientespara que el
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1,�0241

7-'x' " 7�031-i . .
Val}402urkl)= ux�030' 21�030_ 1(Z max .02!)

i=0

Para el caso de decodi}401caciénmediante cédigo Grey se tiene:

1,�024:

1.'- - 11,- ' _ _ .

Valiar}402)= "1 + ($L"=,1*1)2�031)
2 x 1

F0

Donde la relacién entre el cédigo binario esténdar y el cédigo Grey esté dada por

la siguiente expresién.

b _ { a.-.si i = 1 }

" a, ,. �254Ba.-.sii>1

Cédigo Binario Esténdar a C. Grey

at =$;:=1

C. Grey a Binario Esténdar

Para mostrar la aplicacién de esta fase de decodi}401cacién,se retoman los

resultados del Ejemplo 6.1, utilizando el cédigo binario esténdar y mediante Ia

ecuacion 6.10. se obtienen |os valores reales de los parémetros (fenotipos). Los cua|es

son mostrados en la columna 3 de La Tabla 6.4.

' Poblacibn ' Cadena Valor Real �031

0011101 Cadena 2 -2.7177

0110110 Cadena 3 -0.7502

1110100 cadena 4 4.1292

1100111 Cadena 5 3.1061

29



EVALUACION

Se eval}402aIa funcién objetivo tomando como argumentos cada uno de los

elementos de la poblacién (parémetros). es decir, |os valores reales ya decodi}401cados

de cada una de las cadenas binarias. Durante este proceso se asigna una cali}401caciéna

cada elemento de la poblacién, que indica su grado de aptitud.

Reproduccién

La etapa de reproduccion esté formada por tres fases: Seleccion, Cruzamiento y

mutacién. Dentro de esta etapa se puede hacer uso de un parémetro adicional que es

conocido como elitismo, que permite conservar los mejores elementos a través de las

ns generaciones [3 y 13]. .

4.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

SELECCION

Este proceso permite seleccionar, en cada uno de los ciclos evolutivos. a los

elementos de la poblacién oon mejor valor de aptitud. Los métodos de seleccién més

usados son los siguientes:

Torneo (tournament)

Puede resolver problemas de optimizacién (de minimizacién 0 de maximizacién).

Un par de elementos de la poblacién son seleccionados aleatoriamente y el individuo

que tenga mejor cali}401cacién,es copiado en un Iugar de almacenamiento conocido

, como mating pool. Este proceso se repite hasta que este arreglo es Ilenado con los

mejores elementos.

Rueda de la Ruleta (Roulette Wheel)

Es una de las técnicas de seleccién més usada. Este mecanismo permite

Seleccionar de manera aleatoria a los mejores individuos, tomando como base alguna

medida de aptitud [19]. Se obtiene Ia suma (Fs) de los valores de aptitud de cada uno
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de los individuos de la poblacién actual, donde los individuos son transformados en

segmentos contiguos en el intervalo [0,Fs]. Por ejemplo, la circunferencia de la rueda de

la ruleta en La }401gura6.8, es la suma de los valores de aptitud de cinco individuos�030El

lndividuo 5 es el que tiene el va|or de desempe}402omas alto y es el que ocupa el

intervalo mas grande, en contraparte, el individuo 1 es el que tiene el desempe}401omas

pobre y por lo tanto, ocupa el espacio mas peque}401ode la rueda de la ruleta. Para

seleccionar un individuo, primero se genera un n}402merode forma aleatoria, en el

intervalo [0,Fs]. entonces se selecciona un individuo cuyo segmento cubre el mimero

aleatorio. El proceso se repite hasta que se alcanza el n}402merode elementos deseado.

Figura 4.8. Seleccién de la Rueda de la Ruleta

CRUZAMIENTO

Aunque la rutina de seleccién podria cali}401carsetambién oomo un operador�030Los

operadores de cruzamiento y mutacién constituyen Ia herramienta esencial que permite

dotar a los desoendientes de las mejores caracteristicas de los padres. Para ilustrar Ia

manera como trabaja el operador de cruzamiento, un mecanismo de cruzamiento de un

punto es mostrado en la }401gura6.9. Como puede verse, se }401jaaleatoriamente un punto

de cruzamiento. Las porciones de los dos cromosomas que se encuentran a la

31



derecha del punto de entrecruzamiento son intercambiadas para generar la

descendencia. Una tasa funcional (pc) con un va|or tipico de entre 0.6 y 1.0 es utilizada

normalmente como la probabilidad de entrecruzamiento.

Cndsnns pndres Descandientas

4 Punto dc cruzamxento j

| Pmno da cruzanuemo

Figura 4.9. Proceso de cruzamiento

b MUTACION

El operador genético de mutacién, se aplica a cada descendiente, de forma

individual, después de| ejercicio de entrecruzamiento. Este proceso altera cada bit

aleatoriamente con una peque}401aprobabilidad (pm) con un valor tipico de menos de 0.1.

Para ejempli}401careste proceso, en la }401gura4.10 se muestra a un individuo antes y

después de ser mutado.

000

Croxnosolna Origin 100 101 0

Nuevo Cromosonna 1 00 1 OE] 0

Figura 4.10. Mutacidn de un bit
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I�030 11

3 Y
Controlador,

difuso G(S)

I.

Figura 5.1 Esquema de control de seguimiento

El modelo de| Servomotor experimental fue obtenido con los datos del fabricante,

|os cuales se presentan en el apéndice de este documento. El modelo de la planta esté

dado por la ecuacién 5.1.

652
5(3) = �024-�024-

s(s + 31)
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METODO DE OPTIMIZACION

El controlador difuso tiene dos se}401alesde entrada y una de salida, las entradas

son: La se}401alde error de posicién y variacién de la se}401alde salida (velocidad angular),

estas toman siete valores ling}402isticos:Negativo Grande (NG), Negativo Medio (NM),

Negativo Peque}401o(NP), cero (CE). Positivo Peque}401o(PP), Positivo Medio (PM) y

Positivo Grande (PG). La variable de salida también toma siete valores Iinguisticosz

Negativo Grande (NG), Negativo Medio (NM), Negativo Peque}401o(NP), cero (CE),

Positivo Peque}401o(PP), Positivo Medio (PM) y Positivo Grande (PG). El controlador

difuso se dise}401acon los conjuntos difusos presentados en Las Figuras 5.2, 5.3 y 5.4, en

base-a |os valores Iinguisticos de}401nidos.

I G NM NP CE PP PM P

1

0 ,

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 5.2. Conjunto difuso de entrada: Error de posicion
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I G NM NP CE PP PM PG

M
0

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 5.3 Conjunto difuso de entrada: Cambio de error

G NM NP CE PP PM PG

1

0.5 K K K K K K J

0

Figura 5.4 Conjunto difuso de salida: Salida de control
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La funcién objetivo propuesta en esta tesis es el criterio de la Integral del Vaior

Absoluto, IAE (por sus iniciales en inglés), Ia cual esté de}401nidaen la ecuacién 5.2, [11 y

15].

1, = [0 |e(t)|dt

La funcién objetivo dada por la ecuacién 5.2, es minimizada durante el proceso

de optimizacién. El Criterio IAE se usa cuando se desea una respuesta buena a los

cambios de la se}401alde referencia. Asi |os valores de interés son: tiempo de crecimiento,

méximo sobrepaso, tiempo de ma'ximo sobrepaso, relacién de decaimiento y tiempo de

establecimiento.

Por simplicidad, se usa el cédigo binario, por lo que los valores: {Negativo

Grande (NG), Negativo Medio (NM), Negativo Peque}401o(NP), cero (CE), Positivo

Peque}401o(PP), Positivo Medio (PM) y Positivo Grande (PG)}. de la variable de contro|,

se codi}401cacomo: 001, 010, 011, 100, 101, 110, y 111. En La Tabla 8.1 se presenta un

ejemplo de un controlador difuso en particular, para el cual el cromosoma

correspondiente seria: {g1oo_13p;13_1_1_1_1g1_1Q_1_'19jJ1Qlj...§01_09j1'100}.

Tabla Reglas de control difuso

liillml
Iiéllimlliillixl
IEIEEIIESIEEIIB

IEEIEEIIEI
IIEIBIIBIIBIIEI
IIMIIEIEIIEIIMIIIEIIIEI
IIEIIEEIIHII
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Cada cromosoma tiene 147 numeros binarios, que corresponden a los 49

consecuentes de un controlador difuso en particular. El algoritmo genético opera con

una poblacién de individuos, en la cual cada uno de estos (cromosoma), contiene |os

consecuentes de la base de reglas difusas. En parte inferior de La }401gura8.5 se muestra

un ejemplo de un cromosoma codi}401cado.

Consecuentefl Consecuentez Consecueme 49

(NM) (PB) - _ (PB)

 

Figura 5.5 cromosoma Codi}402cado

Durante Ia evaluacién de los individuos, el va|or de aptitud de cada uno de ellos,

se obtiene minimizando el criterio IAE (funcién objetivo), este valor se obtiene a través

de una simulacién en MATLAB®. por cada uno de los individuos de la poblacién.

PROCESO GENETICO

El proceso genético inicia con la creacién de una poblacién de individuos (creada

aleatoriamente), donde cada individuo contiene a los 49 consecuentes de un

controlador difuso en particular. Sin embargo para que los 49 consecuentes puedan ser

usados en una funcién de MATLAB®, para formar la base de reglas, se debe convertir
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E!

E]

El

IE
4�031

' E

Tabla Base de reglas obtenidas mediante el método de optlmizacién

En la }401gura5.7 se presenta el diagrama esquemétioo que se usé para la

simulacién de cada uno de los controladores difusos en el proceso de optimizacién

usando un algoritmo genético simple.

DDIJD �030

- Puilinnlr I l _

 P 9 E
mama�034!KVJEI Pndtim

44
. _ zamuu

Figura 5.7 Control de posicién: Esquema en Simu|ink®
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Por medio del método propuesto se obtuvo Ia matriz de datos (5.5). que contiene

los 49 consecuentes de| controlador difuso diser'1ado.1j

7 7 7 5 4 5 _

5 7 4 5 7 7 7

6 �03074 7 7 7 4

5 6 7 4 4 4 1

1 4 2 3 2 1 4

4 2 3 4 4 2 1

1 1 1 1 1 1

Las curvas que se muestran en la }401gura5.8, corresponden a la simulaciéndel

controlador difuso dise}401adoen esta investigacién. Con la }401nalidadde tener una

referencia acerca de| desempe}401ode| controlador difuso, en la }401gura8.8 se muestra

también, la salida del sistema cuando se utiliza un controlador basado en la

realimentacién de estados [4], cuyo vector de ganancia es: k=[4 -0.016].

2.5

2 V�030 �030

. '\ 7 -
funymmu

1.5

3 . 4 . *E . .

as - . �030 ' I
, . . .

o . -�030R _ -' I = .

I }401ne-svnce}401fm_, �030 -

�030so -�0302 a V e I 3 IO. 1:

limo (seg.)

Figura 5.8 Respuesta temporal del sistema: Se}401alcuadrada

En La }401gura5.9 se puede apreciar Ia respuesta temporal del sistema ante una

entrada de referencia escalén, donde se aprecia que la se}401alde salida alcanza el valor

de la referencia sin sobre paso.
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. 2 A .V .'

�030\

as E . �031 ' _ �030

05 " ' H �030 . I �030 : .

B ' as A3 1.5 2 -25 3. E5 - I

« Mature)

Figura�0305.9Respuesta temporal de| sistéma: Se}401alescalén

I PROCEDIMIENTO PARA IMPLANTAR EL CONTROLADOR LOGICO DIFUSO

El controlador difuso se implantaré en una talrjeta de evaluacién basada en el

microcontrolador HCS12 de MOTOROLA, debido a que este microcontrolador, cuenta

con las funciones especi}401caspara desarroilar el proceso de inferencia difusa.

El contro| difuso se compone de dos panes. La primera pane se oonoce como

base de conocimiento, formada por las funciones de mernbresia de entrada, base de

reglas y funciones de�030membresia de salida. La segunda parte es un programa que

realiza el problema de contro|, el cual se puede dividir en fusi}401cacién,evaluacién de

reglas y defusi}401cacién.El proceso de contro| difuso se presenta en La }401gura5.10.
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ENTRADAS

BASEDE , m1sImzMA

CONOCIMDINTO Nucugo DE

lm-'£R1zNclA

FUNCIONESDE DH-�030USA

mmPARAENTRADAS .
ENTRADAS

IIIIEIIII (EN W

mm D)? EVALUACION DE

nous Rzcms

SAUDAS
Ilfll (EN RM

FUNCIONESDB _ ,

WmPARA SAIJDAS

SALIDASDEI.

smxm

Figura 5.10 Diagrama de Bloques de un Sistema de Légica Difusa

Una vez desarrollada la base de conocimiento. ya sea en base a la experiencia o

por el método de optimizacion, ésta, necesita ser organizada como una base de datos

dentro de una seccién de memoria, para Iuego ser utilizada por el n}402cleode inferencia

del microcontrolador. Pero a su vez esta base de conocimiento tiene que cumplir, para

el caso del microcontrolador MC9s12E. con un formato preestablecido.

BASE DE CONOCIMIENTO

Funciones de membresia de entrada

El manual de referencia de MOTOROLA ® especi}401cacémo debe ser la

estructura de una funcién de membresia. En La }401gura8.11 se observa esta

consideracién. En este caso la representacién seleccionada fue la forma triangular, por

47



V I0 tanto podemos reoonooer 4 caracteristicas de esta representacién: |os 2 puntos que

delimitan la base y las 2 pendientes que conforman |os Iados de| triéngulo; con estos

datos se crea la primera parte de la base de conocimiento.

A partir de la primera etiqueta, se comienza a reservar érea de memoria. la

primera direccién es ocupada por el primer punto de la funcién de pertenencia (visto de

izquierda a derecha), Ia siguiente direccién: el segundo punto, la siguiente direocién: la

primera pendiente y la }402ltimadireccibn: la segunda pendiente.

Este es el mismo procedimiento para cada una de las etiquetas linguis}401cas,por

lo que las funciones de membresia, requieren un total de cuatro bytes de memoria por

cada etiqueta.

,�030

.4
'1

nernssamacvou GRAFICA VI,

3�034......»..........-..-....-...._

W ;
3°�035 :

GRADO W ; L

DE 99 -

VERDNJ W I 3 PENBlENTE_2
�030_.

340 PUNTOJ PENDIENTEJ ,Um_2
$20 j /

$3 I _ 0

$80 $10 $20 80 $40 WWW $80 MW $80$C0$O8 SEISFOSFF

-1-------�024-�024RAMBO OE ENTRNJA «--------�024-�024--9

REPRESENIVWON EN MBGOMA

DIR 5-10 PDSICIDN X DEL PUN'|�0310_l

num $00 POSICION X DEL PUNTO_2

OIR+2 $08 PENDIENTEJ ($¥FttP0$_X1 DE SATURACSON - PUNTo_I))

DIR+3 $04 PENDlBl1�031E_2($FFI(PUNTO_2- POS_X2 DE $ATURAC!0N))

Figura 5.11 Método de dise}402ode las funciones do membresia en el

microcontrolador
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variable llamada SAL_COG.

I 01 [2] FUEYFICA LDX N-'MS_ENT Apuma I dl}401mcionesdo FM �030

8% El $X. $i'C${�030i�031cr;_�030T�030.';","�030.°�030..°:::?.§�030.°:."l'.?.,�030:"�034�035"

3�030;lg.�031 uxzov tfé}401f�030"7 ié:..�034�030::'u�034::�030;�030°.I.'""""
as (3) cans B,LAZRO1 CT :':axa7;a-auerasporenuaaa

3; 5.: :32; x:L° �024~" ;:.:,:...:-:.:r::r- l
�030:3 �034Z02 KEG�030:B.LAZO2 5,§::a'ru'7:1'x:u:2s poronlndo 1

1; Bl EVALUA SE3�035#9. §E:."'.=..';"�031.'.�030}401';l�030.:,°.M Aoum. N
13 {El E3?�0302.f!e�030&�031.�030

12 {fl $1. :5?!-�030�035�030.::?;'."�030:?y1I"m§.:�030;n�034¢�031f�031
17 |:|n>4| REV . Proceso linla do raglan �030

| 1e :2)�031 mzruz LDY wsAL_v=uz jllpunua salldasfuzy 1

$3 Ell t}401ia35°�030-�034LT�035?¢�030:�034J'.f.:.'?.°.:�030;"::5:l;:'::.'f.".,

3; l::=;°' 2%.: i-:,*:l°:.';"."-.::;�030:.:w..:°n::.~�034**°
in (11 TFR Y�030n EPone:esuruaoen;ca
�030 24 [3] STAB SAL_COG : Atmacenu sallda del sistema

 __

Figura 5.14 Nticleo de inferencia difuso

CRITERIO BASADO EN LA EXPERIENCIA PARA SELECCIONAR LAS REGLAS

DEL CLD

La estrategia de control se combina principalmente de las siguientes sentenclas:

1. Si error es PG y cambio de error es alguno entonces salida de control es PG

2. Si error es PP y cambio de error es PP 6 CE entonces salida de contro| es PP

3. Si error es CE y cambio de error es PP entonces salida de contro| es CE

4. Si error es CE y cambio de error es NP entonces salida de control es NP

5. Si error es NP y cambio de error es NP entonces salida de control es NP

6. Si error es NG y cambio de error es aIgu'no entonces salida de control es NG

La Sentencia 1 implioa una condicion general cuando Ia posicion actual con

respecto a la referencia es grande. De esta manera se requiere una salida grande para

mover el eje del motor y alcanzar la salida deseada répldamente. La regla 2 se aplica

cuando el error empieza a disminuir y el motor se aproxima a la posicién deseada. En

este caso se requiere una salida peque}402a.La sentencia 3 presenta el caso cuando el

error se esta�031aproximando a cero. Sin embargo, hay que considerar la inercia del motor
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Si el error de posicion es PG y la velocidad es PG, entones /a accion de control as PM

VELOCIDAD

POSICION E5 05

----
IiEIillH�024H
EEEEIIHIHH

Ii}402lililiilii
I113--Iii
Izm----mm
-I--

Tabla 5.2.1 Matriz de reglas de control en base a la experiencia

En La }401gura5.2,1 se presenta Ia se}401alde salida del sistema de control de

posicién, que corresponde a la parte de subida de la se}401alcuadrada de referencia.

Rnspuasts I um se}401alcuadrada

1.6

1.6

' / Salida}402

1.4 V

_ 12 V

3 I

0.8

0.6

011.5 -0.4 -0.3 -8.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 [14 0.5

tiempo(seg)

Figura 5.2.1 Respuesta temporaI de| servomecanismo a una se}401alde Referencia

cuadrada, parte de subida
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En La }401gura5.2.2 se presenta la se}401alde salida del sistema de contro| de posicién, que

corresponde a la parte de bajada de la se}401alde referencia.

Conlmladnv difuso bnsuo en la uperisnci:

�030-3-I-wit-*-I-P-v

L2

�030L1

�030 .

D9

% I18

0.7

U6

"'5 " r "

03.4 -03 412 4]! D 01 0,2 0.3 0.4 0.5 U6

(iampn(seg)

Figura 5.2.2 Respuesta temporal del servomecanismo a una senal de Referencia cuadrada, parte de

bajada

En la }401gura9.3 se presenta Ia se}401alde salida del sistema de contro| de posicién,

que corresponde a la parte de bajada de la se}401alsinusoidal de referencia. En Esta

figura se aprecia un Iigero error en estado estable, cuando Ia se}401alde referencia pasa

de| va|or méximo al va|or minimo.

Rtlvtzsianmltehatlsnmddu

1.4

1.} o  A $�034

It

./ .:.-:..-=*
./

0.! A

Q3 »

04

0.2 V

0-7 -1,5 -�030I -0.5 0 0.5 1 1.5 2

nenvutncl

Figura 5.2.3 Respuesta temporal de| servomecanismo a una se}401alde Referencia sinusoidal
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RESULTADOS DEL CLD SINTONIZADO EN BASE AL METODO DEOPTIMIZACIGN

En la Tabla se muestra la base de conocimiento del controlador difuso

que fue obtenida con el método de optimizacién; la base de reglas de| controlador

difuso, esté formada por 49 reglas de inferencia; Las reglas de inferencia difusa se

pueden obtener de la Tabla, de la misma manera como fue explicado para el caso del

CLD sintonizado en base a la experiencia.

POSICION CE

E}402}402}402}402}401}401

Eil}402}401}402}402}402}402}401
WWIIEEE

jli}402}401}401
EEIHWEWEW

Tl}401}401}402}402}402

Tabla Matrlz de reglas en base a optimlzacién

En la }401gura5.4 se presenta Ia salida del servomecanismo cuando se aplica una

se}401alcuadrada en la entrada de referencia. En esta }401gurase puede apreciar un

sobrepaso peque}401oen la parte de subida de la se}401al,aunque el tiempo de

establecimiento es muy corto (aproximadamente 150 mseg.); En la parte de bajada de

la se}401alde salida, se observa que no existe sobrepaso y el tiempo de establecimiento

es de aproximadamente 150 mseg, Io cual nos recuerda que el controlador difuso es un

sistema no lineal. Cabe aclarar que el pico que se aprecia en la se}401alde salida se debe

al ruido generado por las conexiones temporales durante la prueba.
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Figura 5.4 Respuesta temporal del servomecanismo a una se}401alde Referencia

cuadrada

En la }401gura5.4 se muestra un excelente desempe}401ode| controlador difuso

dise}401adooon el método de optimizacién, comparado con el CLD dise}401adoen base a la

experiencia. Sin embargo este ammo puede ser mejorado sustancialmente,

incrementado el n}402merode reglas y ajustando las mismas en base a prueba y error.

En la }401gura9.5 se muestra una se}401altriangular recortada, donde se aprecia error

en estados estable.
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' Figura 5.5 Respuesta temporal del servomecanismo a una se}402alde Referencia

triangular recortada

' Finalmente, En la }401gura5.6 se muestra una se}401altriangular, donde también se

aprecia un ligero error en estados estable.

. "�030 . I

1'2 }401eferencin '

Salida

1 .

on /

£1
E 0.8 -

0.4 �030 .

02 >

0-.2 -15 -1 -0.5 0 (I5 1 1.5 2

limsu (nan) '

Figura 5.6 Respuesta temporal del servomecanismo a" una se}402aldeReferencia

triangular
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES

En base a los resultados obtenidos, se puede concluir que el método de

optimizacion, para obtener la base de reglas de| controlador difuso es satisfactorio,

teniendo en cuenta que se uso un algoritmo genético simple de aplicacién general. De

los resultados experimentales se puede observar que el controlador Iogico difuso

dise}401ado,presenta un buen desempe}401o,como se puede apreciar en la }401gura5.4. La

repuesta del sistema de Iazo cerrado, a los cambios de referencia, son répidos; sin

embargo en la }401gura5.4. se observa que se obtiene una mejor respuesta en la parte de

bajada de la se}401al,ya que la salida sigue a la referencia de forma suave y rapida,

comparada con la parte de subida de la se}401alde referencia, donde se presenta un

sobrepaso peque}401o.aunque la respuesta completa no presenta error en estado estable.

La respuesta del sistema real tiene un mejor desempe}401oque el que se presenta en las

simulaciones, esto es debido a que el ajuste }401node la base de reglas, del controlador

difuso se realizo, ajustando las reglas difusas, durante el proceso de las pruebas

experimentales, tomando como base las reglas obtenidas mediante el método de

optimizacion. Como pruebas complementarias de| CLD se aplicaron otras se}401alesde

prueba como son las se}401alestriangular recorlada y triangular, las cuales se pueden

apreciar en las }401guras5.5 y 5.6 respectivamente. En las }401guras5.5 y 5.6 se observa un

buen seguimiento de la se}401alde referencia, aunque se presenta un ligero error en

estado estacionario. Lo anterior es debido a que el dise}401ode| CLD se realizo para el

seguimiento de se}401alescuadradas.

Una desventaja de este método para el dise}401ode controladores difusos es el

tiempo de proceso, debido a que cada uno de los controladores que son evaluados,

requiere de un tiempo de simulacion.

En trabajos futuros su puede aplicar el procedimiento de optimizacién mostrado, a

proceso mas complejos que el presentado en esta investigacién, donde se justi}401que

plenamente la inversion de tiempo de maquina en el proceso de sintonizacion.
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Para implantar fisicamente el sistema de contro|, se requiere de un

microcontrolador capaz de soportar instrucciones de légica difusa, en este caso el

microcontrolador MC9s12E128 con nucleo HCS12 de Motorola.
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Figura 1 Vista esquemética del microcontrolador mc9s12e

Este microcontrolador posee cuatro instrucciones que efect}401an|os pasos

necesarios en un oontrolador difuso (MEM, REV, REVW, WA\/) las cuales determinan el

grado de pertenencia, efect}402anIa evaluacion de reglas y la defusi}401cacion.Ademés de

éstas, existen mas de 100 instrucciones que permiten al programador, implantar lazos

de control en aplicaciones reales.

Cuando se habla de sistemas de contro| es précticamente inherente hablar de

se}401alesexternas 0 del mundo real. Es decir para efectuar hasta el més simple Iazo de

contro| es necesario obtener una se}401aldel proceso a controlar. En este caso se
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necesita traducir la posicién de| servomotor a una se}401aleléctrica proporcional al

desplazamiento angular, para esto, la planta esté equipada con un potenciémetro que

proporciona un voltaje variable dependiendo de la posicién del eje de| motor. Para

discretizar esta variable se usé el convenidor analégico-digital de| propio

microcontrolador.

Efectuando este proceso de conversion Analégico-digital, el controlador difuso

obtiene las entradas crisp, es decir el sistema ya puede generar una respuesta a partir

de condiciones reales. Pero esta respuesta. esté aun dentro del microcontrolador, es

decir, es aim, una representacién binaria que poco signi}401capara el proceso o la planta,

es necesario entonces, de otro de los recursos del microcontrolador, el convertidor

digital-analégico. Con este subsistema se pueden eliminar componentes externos y asi,

eliminar posibles errores en el sistema de control.

Siguiendo con las caracteristicas de| microcontrolador cabe destacar sus

Iimitaciones, aquellas que se re}401erena las tensiones apropiadas para su

funcionamiento correcto. Debido a que trabaja a niveles de voltaje de| tipo 1'l'L, |os

valores analégicos que maneja solo pueden }402uctuaralrededor de estos valores, es decir

de 0 a 5 voltios aproximadamente. Es en este momento que se requiere de algén tipo

de acondicionamiento de se}401al;esto se solucioné utilizando |os ampli}401cadores

operacionales en sus diversas con}401guraciones(AO�031s).Utilizando |os AO�031stambién se

soluciona cualquier efecto de carga indeseable que pudiera estar propiciando alguno de

los sensores 0 el actuador mismo.

El CLD requiere de dos variables de entrada. dos de las caracteristicas

dinémicas del sistema, que en este caso son Ia posicién y velocidad de| motor. En el

caso de la posicién, el sensor es un potenciémetro de 5 K0. En el caso de la velocidad,

el sensor es un tacbmetro. Con esta se}401alse tuvo especial cuidado debido a los

cambios de sentido y las aceleraciones crecientes debido a que el voltaje pasaba de un

valor peque}401oa uno grande y de signo contrario y esto da}401arfael convenidor de|

microcontrolador. Para corregir esto se utilizé una etapa de acondicionamiento a modo

de sumador inversor como se muestra en La }401gurade 2. El primer A0 funciona como

atenuador inversor de la tensién de entrada y el segundo es el sumador inversor. A la

salida de esta con}401guraciénde ampli}401cadorobtenemos un voltaje variable de 0 a 5

so



voltios.

~ U2 RB

N T U1 ___

. R1 l y. 3 l

" �030 �034E
.. 6-�030 -~ �034 -
.. ..

Figura 2 Acondicionamiento de la serial de velocidad

Como se mencioné anteriormente, el sistema produce una respuesta a las

condiciones actuales del sistema. Esta respuesta o voltaje no es el adecuado en valores

de tensién ni de potencia para alimentar al motor del sistema. Se necesita de un

sistema capaz de llevar los 0 y 5 voltios méximos, a niveles de (+)VCC y (-)VCC, para

que el méduio de potencia operesatisfactoriamente.

En las Figuras 3 y 4, se muestran estas con}401guraciones.El primer médulo funciona

como seguidor de tension, para acoplar las impedancias entre el convertidor digital-

analégioo de| microcontrolador y la interfaz de| segundo médulo, el cual es un sumador

no inversor.

at on

RV�030 una

�0300 D

u .

Figura 3 Acondicionamiento de la se}401alde salida

51



RV�030 _ u1;a

3 >

R3 -5 °�030 __

Figura 4 Acondicionamlento de la se}402alde salida (sumador no inversor)

La fami|ia de microcontroladores MC9s12E es una fami|ia de bajo costo de

propésito general, la cual tienen periféricos esténdar, incluyendo Ia unidad central de

procesamiento (CPU) HCS12, tiene 128K de }402ash,8K de RAM, lres puertos Seriales

SCI, un SPI, una interfaz buc IIC(|IC), tres temporizadores (TIM) de cuatro canales cada

uno, 6 canales PWM de 15 bits con modulo de proteccién por Falla (PMF), 16 canales

del convertidor analégico digital, 16 ADC, y 2 convertidores de digital a analégico de 8

bits (DAC), lncluye un circuito PLL, que permite a cada periférico un ahorro de energia

de desempe}401o,segun la aplicacién. En adicién a los puenos l/O disponibles en cada

médulo, cuenta con 16 puertos I/0 con la caracteristica de despertar (Wake-up), del

modo de operacion STOP 0 WAIT, el integrado incluye un regulador interno que permite

su operacién de 2.5V de un fuente extema de 3.15 a 5.5V.

La comunicacién entre el sistema y la computadora se realiza a través del

programa: Serial monitor, que estén previamente cargado en el sistema de desarrollo

que permite Ia programacién y depuracién de programas a través de| puerto serie.

El programa base es el Codewarriorm (Integrated Development Environment

(lDE)), que provee un sistema de desarrollo de software }402exibley e}401ciente.

El cédigo fuente esté hecho en lenguaje ensamblador. como se muestra a continuacién:
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CARACTERiSTlCAS DEL SERVOMOTOR EXPERIMENTAL MARCA DALVIN-1000

Motorl Carga I

Parametros de|, motor

Resistencia de armadura 3.77 Ohms

Inercia de| motor 0.0054 Oz-in-segz

viscosidad de| motor �030 0.5445 oz-in/rad/seg

Constante de fuerza electromotriz 0.12032 volts/rad/seg

Constante de| par 0.12032 volts/rad/seg

Parametros de la carga

Inercia de la carga 17.0 oz-in/amp

Factor de viscosidad 0.0010 oz-in/rad/seg

Sensores Velocidad

Frecuencia de rizo 11.0 Hz/rev

Inercia de armadura 0.001 oz-in-segz

Linealidad 0.2%

Salida del tacémetro . 0.003 voltslrpm

Resistencia de Terminal 2200 ohms

Inductancia 0.0026 henries

Velocidad méxima 20000 rpm

Resistencia de carga nominal 11500 Oh ms

Posicién

Tipo Pléstico oonductivo

Resistencia 5000 Ohms
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Rotacién Sin Iimite

Caracteristicas }401sicasDimensiones 17"X 8" X 10�035

Peso 12 lbs.
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CAPITULO VIII

VIII. MATRIZ DE CONSISTENCIA.

" ALGORITMO GENETICO APLICADO AL CONTROL DIFUSO DE POSICION DE UN SERVOMOTOR�035.

PROBLEMA OBJETIVOS HIP 0 TESIS VARIABLES 1'IPO DE INVESTIGACI 0 N

Problema principal Objetivo General Hipotesis principal Variable independiente:

La variable

z,Qué oonsideraciones se deben controlar las variabies Un sistema Algoritmo gndependienta también 1- TIPO de '"V95t|93°'<5"

tomar para el desarrollo de un de| proceso de| Genetico Aplicado al conocida como Apncada

modelamienio de una unidad de - - Control Difuso de . .

AI oritmo Genetico A Iioado al sistema algoritmo Posicion de un vanabie mampu|ada' 2' Nave�030de inves}401gacién
9 P 96-nétiC° aplicado 3' se encuentra en el _ .

Control Difuso de Posicion de . Servomotor esté _ o Descnptlvo

Control difuso de �030 centro de cualquier
un Sen/omotor�031? _ _ destunados a la _ _ . O Expncativo

P°S|C|<5n de U" . ., dlseno experimental
_ _ realnzaclon de pruebas

Problemas secundarias servomotor dlspomble en fonna oompletamente °ua�035mat'V°' Para _ _

mediante �030écnicasde automética incluyendola nuestm presente 3' Dlseno

a.- (De qué manera un °°�035t"°'m°dem° V adquisicién de datos, t|'abaI° de Por objetivos

modelamiento de una unidad de técnicas de Comm�030monitoreo local y remoto, investigacién Ia

control optimiza eI trabajo en los clésico. para observar presentacién de valores variable independiente

motores? en pantalla, y migracion
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el desempe}401ode resultados de ensayos es: El ALGORITMO 4. Poblacién

b.- ¢',En qué medida se djnémjco de cada uno en bases de datos. GENE1'|co_

comprueba Ia importancia del de |os algoritmos

Desarrollo de un modelamuento implementados, Variable Dependiente: N - 10 000

Algoritmo Genetico Aplicado at Hipotesis secundarias En cualquier 5_ Muestra

Control Difuso de Posncuon de objetivos secundarias experimento real�031Un La muesua es.

un Servomotor�031? a. El desarrollo de _ t_ d _ I �030
. Inves Iga or manlpua

a_ Hamear las un modelamuento de una _ bl n = 49

c.- ¢De qué manera se identifica unidad de contro| incide una vana e _ _

Iasl, Mme mesa H d etapas de| proceso de ' . é independiente para 6. Técnicas de recoleccuén
um: sane rroo e _ _ en e manejo m s

Algoritmo Genetico Aplicado al smema algontmo e}401cientede un motor, '�035}402�030-"r9�034�034"3° V3�035a5de datos

Control Difuso de Posicion de 9enet'°° ap�034°ad°al optimizando mejor los Va|�031i3b'eS

un Servomotor�031? wnfr}402d'f�0345°de recursos mediarfte |os dependientes. Para OEncuestas

�034:0�0355; I de
] ran 0 e 1 b - d _ _

modelo matemé}401comonitoreo y control de fa 31° e oAnéhsxs documental.

' t�030" t . .,
i t , |os motores de mVes.'g_ac'°n ene.m°s oRevusIon documental

que 3 °a"3° e"'°e las siguientes vanables

combustion�031 dependientes que son

b.- Dise}401aralgoritmos P"°d�035°ie"d°°ambi°5 el uso de muestras de 7- l}402stfumenlosde

de contro| mediante slgm}401catlyosa la hora recoleccién de datos�030 recoleccién de datos

técnicas modemas de de|maneJ°'
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contro| como légica o Ficha bibliogré}401ca

difusa y optimizacién b- Laimpo}401anciade| oGuia de entrevista.

por medio de d°5""'°"° de' de5a"°"° oFicha de encuesta.

algoritmos gené}401cosY de un Algoritmo Genetico

técnicas clésicas de Aplicado a' Control

control como (Pm) Difuso de Posicio.n de un

Servomotor estlmula a

para Ia etapa los estudiantes a buscar

selecciona�034 de| mejores desarroiios y

p"°°e5° aplicaciones para dicho

De}401nirlas métricas modem

(por ejemplo error

estado estacionario)

para la comparacién

de| desempe}401o

dinémico de los

controladores, y

aplicarlas para cada

uno de los

controladores
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