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El disefio de un controlador l6gico difuso para el control de posicion de un motor de
corriente directa no es novedad actualmente, ya que anteriormente se han realizado
trabajos tanto simulados en computadoras como aplicaciones reales de
controladores difusos, lo relevante de esta tesis es el disefio y la implantacion
practica de un controlador difuso, pero utilizando un algoritmo genético simple para
sintonizar las reglas del controlador y poder obtener resultados satisfactorios de
desempefio en el dominio del tiempo en cuanto a su tiempo de crecimiento, tiempo
de establecimiento y maximo sobrepaso.

Lo significativo de este trabajo es proyectar que la aplicaciéon de los algoritmos
geneticos en la Iogica difusa, es de gran importancia para sintonizar controladores
I6gicos difusos de servomotores y logrando asi obtener controladores 6ptimos.

1.1. DETERMINACION DEL PROBLEMA
Las aplicaciones de los controladores basados en Légica Difusa, han encontrado

mucha aceptacion por parte de investigadores e Ingenieros, en todos los ambitos del
Control automatico. Se ha demostrado en la practica, que el uso de los CLD’s se
justifica cuando los procesos a controlar resultan muy complejos o cuando se tienen
serias deficiencias en el modelado del mismo. Sin embargo en muchas ocasiones los
procesos son tan complejos que la experiencia del disenador del CLD, por si sola, no
es suficiente para que el CLD disefiado funcione o6ptimamente. Para mejorar el
desempeiio de los CLD’s, se estdn empezando a usar otras herramientas, como son:
Las Redes Neuronales y los algoritmos genéticos, usados para encontrar una base de
conocimiento éptima. En esta investigaciéon se usa un algoritmo genético simple para

sintonizar un controlador l6gico difuso.



1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
Especificamente se pretende responder a la pregunta: ;es posible sintonizar un
controlador de légica difusa, aplicando un problema de control de posicion de un

servomotor?

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Sintonizar un controlador basado en Légica difusa, aplicado a un problema de control
de posicion 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 posicion de un servomotor disponible mediante técnicas de control moderno y
técnicas de control clasico, para observar el desempefio dinamico de cada uno de los
algoritmos implementados.

1.3.2 OBJETIVO ESPECIFICO

Plantear las etapas del proceso de sistema algoritmo genético aplicado al control
difuso de posicién de un servomotor con un modelo matematico que la caracterice.

Disefar algoritmos de control mediante técnicas modernas de control como ldgica
difusa y optimizacién por medio de algoritmos genéticos y técnicas clasicas de control
como (PID) para la etapa seleccionada del proceso.

Simular y verificar el comportamiento y validez de los controladores disefiados.

Definir las métricas (por ejemplo error estado estacionario) para la comparacion del
desempefio dinamico de los controladores, y aplicarlas para cada uno de los
controladores desarrollados en la estaciéon seleccionada.



1.4- JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El algoritmo genético simple sera utilizado tnicamente para sintonizar las reglas del
controlador l6gico difuso (CLD). En cuanto a las funciones de membresia de entrada y
de salida, seran propuestas en base a conocimiento del proceso a controlar.

CAPITULO I

i MARCO TEORICO
2.1. ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

Esta filosofia de control es muy parecida a la forma de pensamiento humano, es
decir, estd concebido para actuar de una manera similar a como lo haria una persona
que conozca determinado proceso y basandose en su experiencia lo pueda controlar.
Las ventajas de aplicar estas acciones basadas en el conocimiento y la experiencia por
medio del control I6gico difuso son: la velocidad con la que se puede realizar asi como
el nimero de repeticiones; ya que esta estrategia es implantada en computadoras,
microcontroladores o controladores difusos en circuitos integrados.

El control 16gico difuso, basado en l6gica difusa, tiene como primer antecedente
el documento del Dr. Lotfi Zadeh escrito en 1873, en el cual presenta una estrategia
nueva para analizar sistemas complejos comparables a los sistemas humanisticos o
biologicos [29]. En él hace mencion que las técnicas cuantitativas convencionales
resultan inapropiadas para analizar ciertos tipos de sistemas, como los referidos
anteriormente.

La base de este enfoque es la premisa de que el elemento clave del
pensamiento humano no son nimeros, mas 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 aplicacion de l6gica difusa al control
de velocidad de una maquina de vapor, cuyo control con técnicas convencionales era
muy deficiente. Esta cita marca el inicio del control l6gico difuso presentando una
metodologia para la realizacion de controladores difusos, estableciendo claramente los
pasos de: fusificacion, evaluacién de reglas y defusificacion.

Después de estas primeras investigaciones ha dado lugar a muchos trabajos
relacionados con la l6gica difusa, pero es necesario acotar algunas citas, las que mas
se relacionan con la presente investigacion.

En 1989, Y. F. Liy C. C. Lau [18], desarrollaron un algoritmo difuso basado en
microprocesador, para controlar posicién con un servomotor de corriente directa.
Compararon su desempeio con respecto a un controlador Pl digital y un control
adaptivo por modelo de referencia. Estos resultados se obtuvieron por medio de una
simulacion 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 establecimiento y respuesta transitoria.

En cuanto a controladores difusos sintonizados con métodos de optimizacion,
utilizando algoritmos genéticos o redes neuronales, se tiene como antecedente un
trabajo publicado por Karr, en el cual usd algoritmos genéticos para sintonizar las
funciones de membresia de un sistema difuso [12]. En el afio 2006, Zhang y Li,
obtuvieron la base de un controlador 16gico difuso mediante algoritmos genéticos, para
controlar la temperatura de un horno [11].

Existen herramientas, de dominio publico, que sirven para disefiar la base de
conocimiento del CLD (Funciones de membresia y reglas), resultando excelentes
herramientas cuando el controlador va a operar en un microprocesador o0 un
microcontrolador como es el caso de los microcontroladores MC68hci2.



El MC68hcl2 contempla cinco instrucciones especificas relacionadas
directamente con los procesos de: fusificacion, evaluaciéon de reglas y defusificacion,
que permiten la aplicacion de este microcontrolador en forma natural.

2.2. MARCO TEORICO

INTRODUCCION A LA LOGICA DIFUSA

La metodologia que hace uso de conjuntos difusos definidos por funciones de
membresia en expresiones logicas es llamada Logica Difusa [26]). Esta, es una
metodologia que proporciona una manera simple y elegante de obtener una conclusion
a partir de informacion de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o incompleta,
en general la l6gica difusa imita como una persona toma decisiones basada en
informacién con las caracteristicas mencionadas. Una de las ventajas de la légica
difusa es la posibilidad de implementar sistemas basados en ella tanto en hardware
como en software 0 en combinacién de ambos.

El concepto de LoOgica Difusa fue concebido por Lotfi Zadeh, profesor de la
Universidad de California en Berkley, quien inconforme con los conjuntos clasicos
(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 contraposicién a los clasicos los
denominé Conjuntos Difusos (fuzzy sets), el concepto de conjunto difuso fue expuesto
por Lotfi Zadeh en un articulo, hoy clasico en la literatura de la l6gica difusa, en el afio
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 légica 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 control altamente adaptable

por ejempio conducir un automévil 0 caminar por una acera sin chocarse con los
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postes y las ofras personas. Si los controladores convencionales, en esencia
realimentados, se pudieran programar para aceptar entradas con ruido e imprecisas
ellos podrian trabajar de una manera mas eficiente y quizas se podrian implementar
mas facilmente. En Estados Unidos principalmente por razones culturales, el concepto
de légica difusa no tuvo mucho impacto mientras en oriente especificamente los
japoneses y algunos paises europeos aceptaron sin complicacion esta idea y han
estado desde la década de los 80’s construyendo aplicaciones reales y productos que
funcionan basados en légica 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 subterraneo de Sendai, uno de
los mas espectaculares sistemas de control difuso creados por el hombre. Desde
entonces el controlador inteligente ha mantenido los trenes rodando eficientemente. En
1987, "FUZZY BOOM", se comercializan multitud de productos basados en la logica
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 — (0, 1), que asocia a cada elemento v de U, un nimero p
(u) que puede tomar todos los valores reales comprendidos dentro del intervalo (0,1)
[1], que representa el grado de membresia de v en A [20, 21 y 29]. El conjunto difuso A
de U =u1, u2,.... un es expresado por:

P ST,
i=1 !

Donde X, representa union.

En la figura 2.3.1 se presenta un conjunto difuso denominado “Fiebre alta”,
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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 figura se hace énfasis en dos valores
de temperatura cuya diferencia es pequefa, asi, las temperaturas 38° y 38.4° se
evaltan ligeramente diferente y no como un cambio abrupto, lo cual pudiera ocurrir en
un conjunto tradicional.

u(x)

-

0.6
0.5

o v — o w——— —

35 36 37 38384 39 40 41 42
“Fiebre aita”

Figura 2.3.1 conjunto Difuso, “fiebre alta”
A continuacién se definen los tres operadores basicos utilizados en esta tesis:

A+B= ZI—‘A (u)V pg(u;)

Donde V representa el maximo (Max). La unién carresponde al conectivo OR. (b) La interseccién de Ay B
se representa A.B y se define por:

A.B= Z ta () A ppuy)
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’ Ay se define por:
A=) 1-pa(x)
i

El complemento corresponde a fa negacion NOT.

Funciones de membresia difusa

El grado de membresia en los conjuntos difusos, puede ser representado por una
funcién continua, la cual es denominada como funcidn de membresia. En otras
palabras, si F es un conjunto difuso, entonces la funcién de membresia yF(x) mide el
grado con el cual el vaior 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
mas conocidas son: funcion singleton, cuyo valor de membresia es igual a 1 para un
solo punto y el resto es cero, funcién trapezoidal, triangular, sigmoidal, entre otras.
La figura 2.3.2 muestra una funcion de membresia de forma triangular, donde se
aprecia que los valores de membresia cambian en forma lineal.

(llg‘t:

m

R

0.1 0.2 0.3 0.4
Presion

Figura 2.3.2. Funciéon de membresia triangular
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En las figuras 2.3.3 y 2.3.4 se presentan otras formas de funciones de
membresia, la figura 2.3.3 muestra una funcién de membresia trapezoidal, y la figura
2.3.4 presenta una funcidon de membresia no-lineal.

¢  Baja media alta
M

€

m

b

;

e

S

i

a

0.1 0.2 0.3 0.4
Presion

Figura 2.3 .3. Funcién de membresia trapezoidal
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Baja media alta

o =

[vory

11

0.1 .2 0.3 04
Nivel de agua

Figura 2.3.4. Funcién de membresia no-lineal

Una notacién convencional para los conjuntos difusos que es popular en la
literatura cuando el universo de discurso U, es discreto y finito, es dado para el
conjunto difuso A mediante la ecuacion 6.5:

_ M) | pal) a(d

X3 x; X

A

I

y cuando el universo de discurso U es continuo e infinito, el conjunto difuso A se
representa por la ecuacién 6.6:
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A =Iﬂ4.(x)
X

2.3.2. CONTROLADOR LOGICO DIFUSO

Un controlador l6gico difuso (CLD), emplea principios de légica difusa y nos permite
convertir estrategias de control lingiistico, basado e conocimiento experto, en una
estrategia de control automatico [2, 24 y 25]. Hasta la fecha no existe una
metodologia Unica, sin embargo para efecto de esta tesis se utiliza el método
propuesto por C.C. Lee [16-17], el cual esta compuesto por las siguientes partes:

a) Fusificacién.

b) Base de conocimiento.
c) Logica de decisiones.
d) Defusificacion.

BASE DE
CONOCIMIENTO

A

~»  FUSIFICACION DEFUSIFICACION [

4

LOGICA DE
> DECISIONES

SISTEMA
BAJO
CONTROL

' 3

Figura 2.3.2.1 Estructura basica 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 valor

numérico de entrada para cada una de las etiquetas difusas que forman la variable
lingiiistica; por ejemplo, la variable linglistica “Temperatura de la sala” puede tomar los
valores “baja”, “semi-baja”, “media” y “alta”; para este caso la entrada al fusificador es
un valor de temperatura preciso (crisp), y la salida estara formada por los valores de
verdad de cada una de las etiquetas “baja”, “semi-baja”, “media” y “alta”, como se
muestra 2.3.2. en La figura 2.3.3.

Grado de membresia a

| —»Baja (0.0) Temperatura de la sala
ol |5 Semi Baja (0.6)
RS AL Baja SemiBaja  Media Alta
Entrada —>Media  (0.4) \
06 X
> Alta (00) 04
B

15 20 22 25 30

Fusificador Universo de Discurso

Figura 2.3.3. Proceso de fusificacion
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2.3.4 BASE DE CONOCIMIENTO

Se obtiene de la experiencia desarrollada por un operador y de conocimientos
sobre Ingenieria de control, y depende del proceso a controlar y los requerimientos de
disefio. Esta compuesta de dos partes, una base de datos Y una base de reglas de
control difuso (utiliza variables lingUistica). Las bases de reglas también se puede
obtener utilizando métodos de optimizacion [11y 15].

Base de datos

Incluye la discretizacién y normalizacion de los universos de entrada y salida, la
definicion de subconjuntos (particion 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). Normalizacion.

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

Se refiere al nimero de etiquetas que toma una variable lingitistica; por ejemplo
la variable “temperatura de la sala”, puéde tomar los valores ‘jmuy baja”, “baja”, “media”
y “alta”. El nimero 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 graficamente la rélacién que mantienen los elementos de un
subconjunto difuso, dentro de un universo de discurso, con el grado de pertenencia al
conjunto en cuestion. La representacion de estas figuras puede tomar diferentes
formas, siendo las méas utilizadas las de forma triangular y trapezoidal. La utilizacién de

17



3.2 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES
La estrategia de control, derivada de la experiencia se expresa mediante el uso de
algoritmos difusos. Las reglas de control que forman el algoritmo difuso pueden
definirse usando los siguientes criterios:

a) Seleccion de las variables.

Las variables de entrada se seleccionan basandose en la experiencia y en
conocimientos de Ingenieria y el cambio de error (derivada del error). La importancia
de usar la variacion de error se ilustrar con un caso cotidiano, como es el hecho de
atravesar una avenida, para lo cuél no solo consideramos la distancia entre un auto y
la persona que va cruzar la calle, sino también consideramos muy relevante la rapidez
con la que el auto se desplaza. '

b) Origen y obtencién de las reglas de control.
- La experiencia y los conocimientos en Ingenieria de control. Es la que més se
utiliza [18].
- Utilizando métodos de optimizacién [11 y 15].

En un controlador I6gico difuso, su operacion dinamica esta caracterizada por un
conjunto de reglas, compuestas por variables linglisticas, 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 /F-Then son asociados
con conceptos difusos (términos linglisticos), formando lo que se conoce como
declaraciones condicional difusa en donde el antecedente es una condicién sobre la
base del estado de las variables del proceso y el consecuente es una accién de control
para el sistema a controlar (proceso).

19



¢) Tipos de reglas de control.
Lee C. C. [16], menciona que existen dos tipos de reglas usadas en el disefio de un

CLD: las reglas de control de evaluacion de estado y las reglas de evaluacion de objeto.

Reglas de evaluacion de estado
Este tipo de reglas es el que mas se usa, y en el caso de los sistemas MISO, del
inglés entradas multiples salida Unica, toman la siguiente forma:
R1:sixes A1,....., y wes B1 entonces z es C1
R2:sixes A2,.....,y wes B2 entonces zes C2
R3: six es A3,....., y wes B3 entonces z es C3.

Rn: sixes An,....., y w es Bn entonces z es Cp.

Reglas de evaluacion de objeto

Este tipo de reglas involucra la evaluacion del estado actual asi como el
resultado de la accion de control. 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 habil experto operador

humano [16], mediante funciones de implicacién difusa, y mecanismos de inferencia
principalmente. Aunque no son los Unicos mecanismos que existen.

Inferencia difusa

Después que las variables de entrada han sido convertidas a valores de
variables linguisticas, el paso de inferencia difusa identifica las reglas que se aplican
a cada situaciéon, y mediante un método llamado MAX/MIN [7], determina los valores
de la variable lingtistica de salida, en el caso que se tenga solo una salida. El

20



siguiente ejemplo muestra como se aplica este método el cual estd compuesto de dos
pasos:

- Agregacion, que relaciona los antecedentes de las reglas.
- Composicion, el cual procesa los consecuentes de las mismas.

Suponiendo que se esta controlando un proceso y las variables linguisticas de
entrada son: “distancia” y “angulo” y la variable de salida: “potencia”; se pueden
escribir a manera de ejemplo, la siguiente base de reglas con los valores de
pertenencia de las etiquetas que componen los antecedentes de cada una de las
reglas.

Regla 1 | S! distancia = media (0.9)'" y angulo = positivo pequerio (0.8)"
entonces potencia = positiva media

Regla2 | Sl distancia = media (0.9)!" y &ngulo = cero (0.2)!") entonces

potencia = positiva cero

cero (0.2)" entonces

Regla 3 | Sl distancia = grande (0.1)" y angulo
potencia = positiva media

Nota: (1) Son valores arbitrarios usados Unicamente para ejemplificar la aplicacién de los operadores
difusos.

La parte de la regla 1 combina las condiciones “distancia = media” y “angulo =
positivo-pequefio”, definiendo la validez de la regla en la situacién presente. En légica
convencional, la combinacién de las dos condiciones se puede evaluar mediante la
funcion Boleana AND. En el caso de la l6gica difusa no se puede utilizar la funcién
Boleana AND, porque esta no maneja valores intermedios entre 0 y 1. En este caso se
definen conectivos 16gicos AND, OR y NOT representados en La Tabla 6.1.

AND [, N B(u) = min{p,, up(u)}
OR s N B(u) = max{p,, pp(u)}
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NOT s N B(u) =1 —ps(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:

AND | Min (0.9; 0.8) = 0.8
OR |Min (0.9;0.2)=0.2
NOT | 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 lbgica difusa, las reglas que tienen el mismo
consecuente se evalian mediante un operador OR, representado mediante el operador
matematico “Max”. Lo anterior es parte del método MIN/MAX, llamado composicion, que
define los valores difusos de salida, para que posteriormente sean utilizados en el
proceso de defusificacion. El resultado final del ejemplo es el siguiente:

Salida
Positiva media = Max {0.1, 0.8} = 0.8
Cero=0.2

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

control difuso definido sobre un Universo de discurso de salida, en un espacio de
acciones de control no-difuso (valores precisos), siendo muy importante esta Interfaz,
ya que la mayoria de las aplicaciones practicas de control requieren variables
numéricas. De las estrategias mas usadas de pueden mencionar las siguientes:

= Método del criterio maximo.
= Método del promedio maximo.
= Método del centro de areas.
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Método del criterio maximo

Da como resultado el punto en el cual la distribucién de posibilidades de la accidn
de control alcanza el valor maximo.

Método del promedio del maximo

Esta estrategia genera una accioén de control la cual es el promedio de todas las
acciones de control cuyos grados de pertenencia alcanzan el valor maximo.
Concretamente en el caso de un universo discreto, la salida de control puede definirse
por medio de la siguiente ecuacion:

I
z,= >
. I

j=1

Donde w; es el valor central de la etiqueta linguistica “j” para la cual la funcién de
membresia alcanza el maximo valor pyz (Wj) y “I" es el nimero de etiquetas que
alcanzan el valor maximo.

Método del centro de areas

Es una de las estrategias mas utilizadas [18], se calcula el centro de gravedad
de la distribucion de las salidas de control difuso para obtener la sefial de control, la
cual se aplica al sistema a controlar. Para el caso de un Universo discreto, la salida
defusificada se puede obtener mediante la siguiente expresion:

n

#zz(W)- Wf
Z.l =11z\W;

7

Donde n es el nimero de niveles de cuantizacion del universo de salida y yz es una
funciéon de pertenencia de salida resultante. Este método corta la funcién membresia de
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los respectivos términos linguisticos, de acuerdo con sus valores de pertenencia,
formando areas nuevas las cuales son sobrepuestas para formar una sola.
Balanceando esta area se obtiene el valor preciso de salida. Lo anterior se ilustra por
medio de la siguiente figura.

(Temp.)

25 285 30

Figura. Método del centro de area

Como ejemplo de la aplicacion de esta estrategia se consideran los datos que se
muestran en la figura anterior, y por medio de la siguiente ecuacién, se obtiene la

salida.

(0.3)(25) + (0.7)(30)

Salida =
alide 03+0.7
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CAPITULO IV
4.1 TIPO DE INVESTIGACION

INTRODUCCION A LOS ALGORITMOS GENETICOS
Los algoritmos genéticos estan 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 modificacién constante de sus descendientes para adaptarse al entorno
donde habitan [§, 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 Genéticos supone gue la
solucién potencial de cualquier problema es un individuo, que puede ser representado
por medio de un conjunto de pardmetros. 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 automatico, muchos problemas pueden ser planteados como
problemas de optimizacion, con una o mas funciones objetivo, sujeto a restricciones.
Asi por ejemplo, en un problema de control retroalimentado, se podria plantear como
funcién objetivo a la integral del valor absoluto de la sedal del error (indice de
desempefio). En este caso, la funcién objetivo contiene a los parametros de la planta y
a los parametros del controlador, que son los que se desean encontrar. Cada uno de los
individuos de la poblacién, (cromosorﬁas), sobre los cuales opera el algoritmo genético,
contiene a los parametros del controlador que se desea disefiar. Si se tratara de un
controlador P-I-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 fin de asignarles un valor.que les califique su aptitud
dentro del problema de optimizacién [14]. Después de que los individuos son evaluados,
el proceso continta con la etapa de seleccion, donde se mantienen y reproducen los
individuos mas aptos, para que posteriormente se realicen los procesos genéticos de
cruzamiento y mutacién, en los cuales los individuos al cruzarse generan descendientes
con nuevas caracteristicas que dan variedad a la poblacién. La mutacidn ocurre con
una tasa de probabilidad baja, por !o‘que solo algunos de los individuos de la poblacién
son alterados. Sin embargo estos pequefios cambios son suficientes para que el
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Valpgy iy = Zix Z ai(l, P
j=0

Para el caso de decodificacién mediante cédigo Grey se tiene:

21
Valpar o) = zlx (Z (@lx—i -)2] )

Donde la relacién entre el codigo binario estandar y el cédigo Grey esta dada por
la siguiente expresion.

_ a,sii=1
b, —{a, 1 Ba.sii> 1}
Cédigo Binario Estandar a C. Grey
a’i =$}’zjl_ bj

C. Grey a Binario Estandar

Para mostrar la aplicacion de esta fase de decodificacion, se retoman los
resultados del Ejemplo 6.1, utilizando el cddigo binario estandar y mediante la
ecuacion 6.10, se obtienen los valores reales de los parametros (fenotipos). Los cuales
son mostrados en la columna 3 de La Tabla 6.4.

Poblacién Cadena Valor Real
1010010 Cadena 1 1.4534
0011101 Cadena 2 27177
0110110 Cadena 3 -0.7502
1110100 Cadena 4 4.1292
1100111 Cadena § 3.1061
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EVALUACION
Se evalla la funcion objetivo tomando como argumentos cada uno de los

elementos de la poblacion (parametros), es decir, los valores reales ya decodificados
de cada una de las cadenas binarias. Durante este proceso se asigna una calificacion a
cada elemento de la poblacién, que indica su grado de aptitud.

Reproduccion

La etapa de reproduccion esta formada por tres fases: Seleccién, Cruzamiento y
mutacién. Dentro de esta etapa se puede hacer uso de un parametro adicional que es
conocido como elitismo, que permite conservar los mejores elementos a través de las
n's generaciones [3y 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 con mejor valor de aptitud. Los métodos de seleccion mas
usados son los siguientes:

Torneo (tournament)

Puede resolver problemas de optimizacion (de minimizacién o de maximizacion).
Un par de elementos de la poblacion son seleccionados aleatoriamente y el individuo
que tenga mejor calificacion, es copiado en un lugar de almacenamiento conocido
como mating pool. Este proceso se repite hasta que este arreglo es llenado con los
mejores elementos.

Rueda de la Ruleta (Roulette Wheel)

Es una de las técnicas de seleccidn mas usada. Este mecanismo permite
seleccionar de manera aleatoria a los mejores individuos, tomando como base alguna
medida de aptitud [19]. Se obtiene la 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 figura 6.8, es la suma de los valores de aptitud de cinco individuos. El
Individuo 5 es el que tiene el valor de desempefio mas alto y es el que ocupa el
intervalo mas grande, en contraparte, el individuo 1 es el que tiene el desempefio mas
pobre y por lo tanto, ocupa el espacio mas pequefno de la rueda de la ruleta. Para
seleccionar un individuo, primero se genera un nimero de forma aleatoria, en el
intervalo [0,Fs], entonces se selecciona un individuo cuyo segmento cubre el numero

aleatorio. El proceso se repite hasta que se alcanza el nimero de elementos deseado.

N

Figura 4.8. Seleccién de la Rueda de la Ruleta

CRUZAMIENTO
Aunque la rutina de seleccién podria calificarse también como un operador. Los

operadores de cruzamiento y mutacion constituyen la herramienta esencial que permite
dotar a los descendientes de las mejores caracteristicas de los padres. Para ilustrar la
manera como trabaja el operador de cruzamiento, un mecanismo de cruzamiento de un
punto es mostrado en la figura 6.9. Como puede verse, se fija aleatoriamente un punto
de cruzamiento. Las porciones de los dos cromosomas que se encuentran a la
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derecha del punto de entrecruzamiento son intercambiadas para generar la
descendencia. Una tasa funcional (pc) con un valor tipico de entre 0.6 y 1.0 es utilizada

normalmente como la probabilidad de entrecruzamiento.

Cadenas padres Descendientes

1000 1100 100 01110

l | l |
| Punto de cruzamiento 3

] 01101110 I I Vaip 1100 I

| Punto de cruzamiento

Figura 4.9. Proceso de cruzamiento

MUTACION
E! operador genético de mutacién, se aplica a cada descendiente, de forma

individual, después del ejercicio de entrecruzamiento. Este proceso altera cada bit
aleatoriamente con una pequefa probabilidad (pm) con un valor tipico de menos de 0.1.
Para ejemplificar este proceso, en la figura 4.10 se muestra a un individuo antes y
después de ser mutado.

000

Cromosoma Ori ginal 1001 01 O

!

10010010

Nuevo Cromosoma

Figura 4.10. Mutacién de un bit
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e y
Controlador |
difuso »| G(s) >
»
d/dt
o ”

Figura 5.1 Esquema de control de seguimiento

El modelo del Servomotor experimental fue obtenido con los datos del fabricante,
los cuales se presentan en el apéndice de este documento. El modelo de la planta esta
dado por la ecuaciéon 5.1.

65
s(s+ 31)

G(s) =
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METODO DE OPTIMIZACION

E! controlador difuso tiene dos serales de entrada y una de salida, las entradas
son: La sefial de error de posicion y variacion de la sefal de salida (velocidad angular),
estas toman siete valores linglisticos: Negativo Grande (NG), Negativo Medio (NM),
Negativo Pequefio (NP), cero (CE), Positivo Pequefio (PP), Positivo Medio (PM) y
Positivo Grande (PG). La variable de salida también toma siete valores linglisticos:
Negativo Grande (NG), Negativo Medio (NM), Negativo Pequeio (NP), cero (CE),
Positivo Pequerio (PP), Positivo Medio (PM) y Positivo Grande (PG). E! controlador
difuso se disefa con los conjuntos difusos presentados en Las Figuras 5.2, 5.3y 5.4, en
basea los valores lingliisticos definidos.

1T T T T T T T
NG M NP CE PP M PG

HAA

l
S 4 03 2 .

Figura 5.2. Conjunto difuso de entrada: Error de posicién
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0.5

0.5

ING NM NP CE PP PM PG
I I ] | | |

5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Figura 5.3 Conjunto difuso de entrada: Cambio de error
I | | I | | ! I I

NG NM NP CE PP PM PG

L L L 1 | 1 I L1

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 Valor
Absoluto, /AE (por sus iniciales en inglés), la cual esta definida en la ecuacion 5.2, [11y
15].

Jy = fo le(D)ldt

La funcién objetivo dada por la ecuacién 5.2, es minimizada durante el proceso
de optimizacién. El Criterio /AE se usa cuando se desea una respuesta buena a los
cambios de la sefial de referencia. Asi los valores de interés son: tiempo de crecimiento,
maximo sobrepaso, tiempo de maximo sobrepaso, relacién de decaimiento y tiempo de
establecimiento.

Por simplicidad, se usa el codigo binario, por lo que los valores: {Negativo
Grande (NG), Negativo Medio (NM), Negativo Pequeiio (NP), cero (CE), Positivo
Pequeno (PP), Positivo Medio (PM) y Positivo Grande (PG)}, de la variable de control,
se codifica como: 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: {100 110_111.111101.101_.101_101...001_.001_100}.

Tabla Reglas de control difuso

ec

PB /20 | PS |ZO | NS | ZE | ZE | NM
PBPM|PB |[PM|ZO | PS | ZE | NS
PS ! PB|PB|PB|Z0 | PS | NS |NS
ZO |PB | PB | PS | ZO | NS | NS | NB
NS |PS | ZE | ZE | PS | NS | NS | NB
NM|PM|ZE | ZE | PS {NM | NB | NB
NB [PM | ZE | ZE | PN | NG | NG | ZO
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Cada cromosoma tiene 147 nimeros 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 los
consecuentes de la base de reglas difusas. En parte inferior de La figura 8.5 se muestra
un ejemplo de un cromosoma codificado.

Consecuente ] Consecuente 2 Consecuente 49
(NM) (PB) — {PB)
00 | 111 11

Figura 5.5 Cromosoma Codificado

Durante la evaluacion de los individuos, el valor de aptitud de cada uno de elios,
se obtiene minimizando el criterio JAE (funcién objetivo), este valor se obtiene a través

de una simulacion 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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Reglas Difusas

1 If (error de posicién es PG) and (cambio de error es NG) then (salida de control es PP)
2 If (error de posicién es PP) and (cambio de error es PM) then (salida de control es PG)
3 If (error de posicién es PG) and (cambio de emror es I5M) then (salida de control es PG)
4 If (error de posicion es PG) and (cambio de error es PG) then (salida de control es PG)
5 if (error de posicion es PG) and (cambio de error es PG) then (salida de control es PG)
6 If (error de posicién es PG) and (cambio de error es NM) then (salida de control es NG)
7 | if (error de posicién es PG) and (canibio de emor es NG) then (salida de control es PM)
8 If {error de posicién es PM) and (cambio de error es CE) then (salida de control es PP)
9 If {error de posicién es PM) and {cambio de error es PP) then (salida de control es PG}
10 | If (error de posicion es PM) and (cambio de error es PM) then (salida de control es NG)
11 | If (error de posicién es PM) and (cambio de error es PG) then (salida de control es PP)
12 | If (error de posicién es PM) and (cambio de error es NP) then (salida de control es PG)
13 | If (emmor de posicién es PM) ant_i (cambio de error es NM) then (salida de control es PG)
14 | If (error de posicién es PM) and (cambio de error es NG) then (salida de control es PG)
15 | If (error de posicion es PP) and (cambio de error es NG) then (salida de control es PM)
16 | If (error de posicion es PP) and (cambio de error es NM) then (éalida de control es PG)
17 | If (error de posicién es PP) and (cambio de error es NP) then (salida de control es NG)
18 | If (errof de posicion es PP) and (cambio de error es CE) then (salida de control es PG)
19 | If{error de posicién es PP) and (cambio de error es PP) then (salidé de control es PG)
20 | If (error de posicion es PP) and (cambio de error es PM) then (salida de control es PG)
21 | If (emor de posicion es PP) and (cambio de érror es PG) then (salida de control es NG)
22 | If (error de posicion es CE) and (cambio de emror es NG) then (salida de control es PP)
23 | If (error de posiciéh es CE-) and (cambio de error es NM) then (salida de control es F3M)
24 | If (emor de posicién es CE) and (cambio de error es NP) then (salida de control es PG)
25 | if (error de posicion es CE) and (cambio de emor es CE) then (salida de control es NG)
26 | if (error de pdéicién’ es CE) and (cambio de error es PP) then (salida de control es NG)
27 | If (error de posicion es CE) and (cambio de error es PM)'then (salida de control es NG)
28 | If (error de posicién es CE) and (cambio de ermor es PG) then (salida de control es CE)
29 | If (error de posicidn es NP) and (cambio de error es NG) then (salida de control es CE)
30 | If (error de posicion es NP) and (cambio de emor es NM) then (salida de control es NG)
31 | If (error de posicién es NP) and (cambio de error es NP) then (salida de control es NM)
32 | If (error de posicion es NP) and (cambio de emor es CE) then -(salida de control es NP)
33 | If (eror de posicion es NP) and (cambio de error es PP) then (salida de control es NM)
34 | If (error de posicion es Nl5) and (cambio de error es PM) then (salida de control es CE)
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35 | If {error de posicion es NP) and (cambio de error es PG) then (salida de control es NG)

36 | If (error de posicién es NM) and {cambio de error es NG) then (salida de control es NG)

37 | If (error de posicion es NM) and (cambio de error es NM) then (salida de control es NM)

38 | If (error de posicion es NM) and (cambio de error es NP) then (salida de control es NP)

39 | If (error de posicion es NM) and (cambio de error es CE) then (salida de control es NG)

40 | If (error de posicion es NM) and {(cambio de error es PP) then (salida de control es NG)

41 | If (error de posicién es NM) and (cambio de error es PM) then (salida de control es NM)

42 | If (error de posicion es NM} and (cambio de error es PG) then (salida de control es CE)

43 | If (error de posicion es NG) and (cambio de error es NG) then (salida de control es CE)

44 | If (error de posicion es NG) and (cambio de error es NM) then (salida de control es CE)

45 | If (error de posicion es NG) and (cambio de error es NP) then (salida de control es CE)

46 | If (error de posicién es NG) and (cambio de error es CE) then (salida de control es CE)

47 | If (error de posicién es NG) and (cambio de error es PP) then (salida de control es CE)

48 | If (error de posicion es NG) and (cambio de error es PM) then (salida de control es CE)

49 | If (error de posicién es NG) and (cambio de error es PG) then (salida de control es NG)

Tabla Base de reglas obtenidas mediante el método de optimizacion

En la figura 6.7 se presenta el diagrama esquematico que se usd para la
simulacién de cada uno de los controladores difusos en el proceso de optimizacion
usando un algoritmo genético simple.

ogoa] |~ ,
ow \‘r’ Pastibnerror
Signal . > : j > ]
Genesator
Pesitisn

KIKWIR,

Figura 5.7 Control de posicién: Esquema en Simulink®
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Por medio del método propuesto se obtuvo la matriz de datos (5.5), que contiene
los 49 consecuentes del controlador difuso diseftiado.1j

S5 7 7 7 5 4 6
57 45777
6 7 4 7 7 7 4
5 6 7 4 4 41
1 4 2 3 2 1 4
4 2 3 4 4 2 1

1 11 11 1 4

Las curvas que se muestran en la figura 5.8, corresponden a la simulacién. del
controlador difuso disefiado en esta investigacion. Con la finalidad de tener una
referencia acerca del desempeno del controlador difuso, en la figura 8.8 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].

25

oulput .

time (seg.)

Figura 5.8 Respuesta temporal del sistema: Sefial cuadrada

En La figura 5.9 se puede apreciar la respuesta temporal del sistema ante una
entrada de referencia escalon, donde se aprecia que la sefial de salida alcanza el valor
de la referencia sin sobre paso.
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25

0sf

L e . B
| time (sng) ’ ___J
Figura5.9 Respuesta temporal del sistema: Sefial escaién

PROCEDIMIENTO PARA IMPLANTAR EL CONTROLADOR LOGICO DIFUSO

El Controlador difuso se implantara en una ta'rjeta de evaluacién basada en el
microcontrolador HCS12 de MOTOROLA, debido a que este microcontrolador, cuenta
con las funciones especificas para desarroliar el proceso de inferencia difusa.

El contrb! difuso se compone de dos partes. La primera parte se conoce como
base de conocimiento, formada por las funciones de membresia de entrada, base de
reglas y funciones de membresia de salida. La segunda parte eé un programa que
realiza el problema dé control, el cual se puede dividir en fusificacion, evaluacién de
reglas y defusificacion. El prbcesb de control difuso se presenta en La figura 5.10.
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ENTRADAS
BASEDE DEL SISTEMA
CONOCIMIENTO | NUCLEOQ DE
: _ “ INFERENCIA
FUNCIONES DE - DIFUSA
MEMBRESIA @  FUSIFICACION
PARA ENTRADAS :
[ ] ENTRADAS
[TTTT . TTT 1] @R
¥
LISTADE | EVALUACION DE
REGLAS REGLAS
(T ' [ T] e
z t-a (EN RM
FUNCIONES DE ‘ .
MEMBRESIA #| DEFUSIFICACION
PARA SALIDAS
VT
SALIDASDEL
SISTEMA

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 luego ser utilizada por el nucleo de 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 ® especifica como debe ser la
estructura de una funcibn de membresia. En La figura 8.11 se observa esta
consideracion. En este caso la representacion seleccionada fue la forma triangular, por
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lo tanto podemos reconocer 4 caracteristicas de esta representacion: los 2 puntos que
delimitan la base y las 2 pendientes que conforman los lados del triangulo; con estos
datos se crea la primera parte de la base de conocimiento.

A partir de la primera etiqueta, se comienza a reservar area de memoria, la
primera direccién es ocupada por el primer punto de la funcién de pertenencia (visto de
izquierda a derecha), la siguiente direccién: el segundo punto, la siguiente direccion: la
primera pendiente y la Gltima direccion: la segunda pendiente.

Este es el mismo procedimiento para cada una de las etiquetas lingiisticas, por
lo que las funciones de membresia, requieren un total de cuatro bytes de memoria por
cada etiqueta.

*  PENDIENTE 2
™ PENDIENTE |

l #0 -1 punTo.s

%00 T Y LT L r ryrr+
00 $10 $20 0 $40 950 $60 $70 $20 $90 $A0 950 $CO $00 $EV $F0 SFF

e RANGO DE ENTRADA ,
REPRESENTACION EN MEMORIA

v

DIR $40  POSICION X DEL PUNTO_1
DIR{  $DD  POSICION X DEL PUNTO_2
DIRf2  §08  PENDIENTE_ I (§FFAPOS_X! DE SATURACION - PUNTO_1))
IR $04  PENDIENTE 2BFFAPUNTO_2 - POS_X2 DE SATURACION))

Figura §.11 Método de disefio de las funciones de membresia en el
microcontrolador
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S U A

variable llamada SAL_COG.

01 (2] FUZZYFICA  LDX H#FMS_ENT
02 [ LDY HENT_FUZ

03 [3) LDAA  VALOR_ACT .
04 [1) LDAB - #7

0s  [5] LAZO1 MEM

06 (3] DBNE  B,LAZO1

07 (3 LDAA  VALOR_ACT+1
08 1] LDAB  #7

09 [5] LAZOZ MEM

0 (3 DBNE  B,LAZO2

1 0] LOAB  #7

12 2 EVALUA CLR 1,4+

13 3] DBNE  B.EVALUA

14 2 LDX #REGLA1

15 (2 LDY BENT_FUZ
1% (1} LDAA  #SFF

17 [3n+4) REV

18 [2) DEFUZ LDY HSAL_FUZ

19 1] LDX #POS_SGLTN
20 1 LDAB . #7

21 8b+9] WAV

22 11} EDIV

23 [) TER Y.D

24 [3) STAB  SAL_COG

: Apunta a definiciones ds FM

: Apunta a tabla de entradas fuzzy
i Trae 1er vator de entrada

. 7 etiquetas por entrada

: Evalua una FM

: Para 7 etiquetas por entrada

; Trae 2do valor de entrada

; 7 etiquetas por entrada

i EvalGa una FM

; Para 7 etiquetas por entrada

: contador del lazo

. Limpia sal. Fuzzy e incr. Apunt.

1 hasta limplar todas {as sal. Fuzzy
:Apunta a 1er elemento de reglas

a e y sal.

; Apurnta
5 Inicia A (y limpla bit )
;. Procesa fista de reglas

: Apunta a salidas fuzzy

i Apunta a posiciones singleton

: 7 salidas fuzzry por salida crisp
»Hace suma por prom ponderado
: Divide por suma ponderads

: Pone resultado en A'B

| Almacena salida del sistema

Figura 5.14 Nucleo de inferencia difuso

CRITERIO BASADO EN LA EXPERIENCIA PARA SEL-ECCIONAR LAS REGLAS

DEL CLD

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

Si error es PG y cambio de error es alguno entonces salida de control es PG
Si error es PP y cambio de error es PP 6 CE entonces salida de control es PP
Si error es CE y cambio de error es PP entonces salida de control es CE

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

Sierror es NG y cambio de error es alguno entonces salida de control es NG

La Sentencia 1 implic':é una condicién general cuando la posicién actual con
respecto a la referencia es grande. De esta manera se requiere una salida grande para
mover el ejé del motor y alcanzar la salida deseada rapidamente. La regla 2 se aplica
cuando el error empieza a disminuir y 'e! motor se aproxima a la posiciéon deseada. En
este caso se requieré una salida pequefia. La sentencia 3 presenta el caso cuando el
error se esta aproximando a cero. Sin embargo, hay que considerar la inercia del motor
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Si el error de posicién es PG y la velocidad es PG, entones la accién de control es PM

VELOCIDAD

posicion | EG | PM | PP | CE [ NP | NM | NG
PG |PM|PG PG
PM [PM|PG|PG]|PG
PP |PM|PG|PG|PG|PP
CE |NP|NP!CE|CE|CE|PP| PP
NP CE [NG [NG | NG | NP
NM NG | NG | NM | NP
NG NG | NG | NG

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

En La figura 5.2.1 se presenta la sefial de salida del sistema de control
posicién, que corresponde a la parte de subida de la sefial cuadrada de referencia.

1.8

Respuesta a una sefial cuadrada

16}

14}¢

Salids

=

v

i

-

U- - 5 ' 1 1 k| 1
-2!.5 04 03 L2 01 0 01 02
tiempo (seg)

03

0.4

05

de

Figura 5.2.1 Respuesta temporal del servomecanismo a una sefial de Referencia
cuadrada, parte de subida
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En La figura 5.2.2 se presenta la sefial de salida del sistema de control de posicion, que
corresponde a la parte de bajada de la sefial de referencia.

Controlador difuso basado en la experiencia
13 v v v v
12¢

it

1

09

salida

08t
0.7F
06}

05}

Salida difusa

04}

n 3. 1 A L A A _— A A
3.1 03 4042 01 0 9t 02 03 04 05 OB
tiempo {seg)

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

En la figura 9.3 se presenta la sefial de salida del sistema de control de posicion,
que corresponde a la parte de bajada de la sefal sinusoidal de referencia. En Esta
figura se aprecia un ligero error en estado estable, cuando la sefal de referencia pasa
del valor maximo al valor minimo.

Respuesin o une sefinl scnoide
v i3 r

SEfm. DE
1.2 REPERENCW

/ £~

»

Figura 5.2.3 Respuesta temporal del servomecanismo a una sefial de Referencia sinusoidal
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RESULTADOS DEL CLD SINTONIZADO EN BASE AL METODO DE OPTIMIZACION

En la Tabla se muestra la base de conocimiento del controlador difuso
que fue obtenida con el método de optimizacion; la base de reglas del controlador
difuso, esta 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.

VELOCIDAD
POSICION-. PG | PM | PP | CE NP | NM | NG
v
PG PG | PM | PP | PG PG PP | PM
PM PG | PG | PG PP PM | PM | PM
PP PM | PM | PG | PM | PM | PM | PM
CE NM | NM | NP | CE PP PP PP
NP NG | NM | NP | NM | NP NP | NP
NM NP | NM | NP | NM | NP NP NP
NG NG | CE | PG | NG | NP | NM | NG

Tabla Matriz de reglas en base a optimizacion

En la figura 5.4 se presenta la salida del servomecanismo cuando se aplica una
sefal cuadrada en la entrada de referencia. En esta figura se puede apreciar un
sobrepaso pequefio en la parte de subida de la sefial, aunque el tiempo de
establecimiento es muy corto (aproximadamente 150 mseg.); En la parte de bajada de
la sefial de salida, se observa que no existe sobrepaso y el tiempo de establecimiento
es de aproximadamente 150 mseg, lo cual nos recuerda que el controlador difuso es un
sistema no lineal. Cabe aclarar que el pico que se aprecia en la sefial de 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 sefial de Referencia
cuadrada

En la figura 5.4 se muestra un excelente desemperio del controlador difuso
disefiado con el método de optimizacién, comparado con el CLD disefiado en base a la
experiencia. Sin embargo este Gitimo puede ser mejorado sustancialmente,
incrementado el numero de reglas y ajustando las mismas en base a prueba y error.

En la figura 9.5 se muestra una sefial triangular recortada, donde se aprecia error
en estados estable.
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Controtador Difuso

- “/l

2 a5 4 05 0 05 1 15 2
tiempo (seg)

Figura 5.5 Respuesta temporal del servomecanismo a una sefial de Referencia

triangular recortada

Finalmente, En la figura 5.6 se muestra una sefial triangular, donde también se
aprecia un ligero error en estados estable.

14 v —

1.2

Referencia

M " 1 L : .
2 15 -1 05 [+ as 1 16 2

Figufa 5.6 Respuesta temporal del servomecanismo a una sefial de Referencia
' 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 del controlador difuso es satisfactorio,
teniendo en cuenta que se usé un algoritmo genético simple de aplicacién general. De
los resultados experimentales se puede observar que el controlador légico difuso
disefiado, presenta un buen desempefio, como se puede apreciar en la figura 5.4. La
repuesta del sistema de lazo cerrado, a los cambios de referencia, son rapidos; sin
embargo en la figura 5.4, se observa que se obtiene una mejor respuesta en la parte de
bajada de la sefial, ya que la salida sigue a la referencia de forma suave y rapida,
comparada con la parte de subida de la sefial de referencia, donde se presenta un
sobrepaso pequefio, aunque la respuesta completa no presenta error en estado estable.
La respuesta del sistema real tiene un mejor desemperio que el que se presenta en las
simulaciones, esto es debido a que el ajuste fino de la base de reglas, del controlador
difuso se realizd, ajustando las reglas difusas, durante el proceso de las pruebas
experimentales, tomando como base las reglas obtenidas mediante el método de
optimizaciéon. Como pruebas complementarias del CLD se aplicaron otras sefiales de
prueba como son las sefiales triangular recortada y triangular, las cuales se pueden
apreciar en las figuras 5.5 y 5.6 respectivamente. En las figuras 5.5 y 5.6 se observa un
buen seguimiento de la sefial de referencia, aunque se presenta un ligero error en
estado estacionario. Lo anterior es debido a que el disefio del CLD se realizé para el
seguimiento de sefales cuadradas.

Una desventaja de este método para el disefio de controladores difusos es el
tiempo de proceso, debido a que cada uno de los controladores que son evaluados,
requiere de un tiempo de simulacién.

En trabajos futuros su puede aplicar el procedimiento de optimizacion mostrado, a
proceso mas complejos que el presentado en esta investigacion, donde se justifique
plenamente la inversién de tiempo de maquina en el proceso de sintonizacion.
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Para implantar fisicamente el sistema de control, 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 esquematica del microcontrolador mc9s12e

Este microcontrolador posee cuatro instrucciones que efectian los pasos
necesarios en un controlador difuso (MEM, REV, REVW, WAV) las cuales determinan el
grado de pertenencia, efectdan la evaluacién de reglas y la defusificacion. Ademas de
éstas, existen mas de 100 instrucciones que permiten al programador, implantar lazos
de control en aplicaciones reales.

Cuando se habla de sistemas de control es practicamente inherente hablar de
sefiales externas o del mundo real. Es decir para efectuar hasta el mas simple lazo de

control es necesario obtener una sefal del proceso a controlar. En este caso se
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necesita traducir la posicion del servomotor a una sefal eléctrica proporcional al
desplazamiento angular, para esto, la planta esta equipada con un potenciémetro que
proporciona un voltaje variable dependiendo de la posicién del eje del motor. Para
discretizar esta variable se usé el convertidor analdgico-digital del 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, estd ain dentro del microcontrolador, es
decir, es aun, una representacion binaria que poco significa para el proceso o la planta,
es necesario entonces, de otro de los recursos del microcontrolador, el convertidor
digital-analogico. Con este subsistema se pueden eliminar componentes externos y asi,
eliminar posibles errores en el sistema de control.

Siguiendo con las caracteristicas del microcontrolador cabe destacar sus
limitaciones, aquellas que se refieren a las tensiones apropiadas para su
funcionamiento correcto. Debido a que trabaja a niveles de voltaje del tipo TTL, los
valores analégicos que maneja solo pueden fluctuar alrededor de estos valores, es decir
de 0 a 5 voltios aproximadamente. Es en este momento que se requiere de algun tipo
de acondicionamiento de sefal, esto se soluciond utilizando los amplificadores
operacionales en sus diversas configuraciones (AQ’s). Utilizando los AO’s también se
soluciona cualquier efecto de carga indeseable que pudiera estar propiciando alguno de
los sensores o el actuador mismo.

El CLD requiere de dos variables de entrada, dos de las caracteristicas
dinamicas del sistema, que en este caso son la posiciéon y velocidad del motor. En el
caso de la posicién, el sensor es un potenciometro de 5 KQ. En el caso de la velocidad,
el sensor es un tacometro. Con esta sefial se tuvo especial cuidado debido a los
cambios de sentido y las aceleraciones crecientes debido a que el voltaje pasaba de un
valor pequefio a uno grande y de signo contrario y esto danaria el convertidor del
microcontrolador. Para corregir esto se utilizé una etapa de acondicionamiento a modo
de sumador inversor como se muestra en La figura de 2. El primer AO funciona como
atenuador inversor de la tension de entrada y el segundo es el sumador inversor. A la

salida de esta configuracion de amplificador obtenemos un voltaje variable de 0 a 5
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Figura 2 Acondicionamiento de la sefial de velocidad

Como se mencion6é 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 maximos, a niveles de (+)VCC y (-)VCC, para
que el médulo de potencia opere satisfactoriamente.

En las Figuras 3 y 4, se muestran estas configuraciones. El primer médulo funciona
como seguidor de tension, para acoplar las impedancias entre el convertidor digital-
analdgico del microcontrolador y la interfaz del segundo moédulo, el cual es un sumador
Nno inversor.
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Figura 3 Acondicionamiento de la sefal de salida
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Figura 4 Acondicionamiento de la sefial de salida (sumador no inversor)

La familia de microcontroladores MC9s12E es una familia de bajo costo de
propésito general, la cual tienen periféricos estandar, incluyendo la unidad central de
procesamiento (CPU) HCS12, tiene 128K de flash, 8K de RAM, tres puertos Seriales
SCI, un SPI, una interfaz buc IIC(lIC), tres temporizadores (TIM) de cuatro canales cada
uno, 6 canales PWM de 15 bits con mddulo de proteccién por Falla (PMF), 16 canales
del convertidor analégico digital, 16 ADC, y 2 convertidores de digital a analégico de 8
bits (DAC), Incluye un circuito PLL, que permite a cada periférico un ahorro de energia
de desempefio, segun la aplicacién. En adicién a los puertos I/O disponibles en cada
médulo, cuenta con 16 puertos I/O con la caracteristica de despertar (Wake-up), del
modo de operacién STOP o WAIT, el integrado incluye un regulador interno que permite
su operacién de 2.5V de un fuente externa de 3.15 a 5.5V.

La comunicacion entre el sistema y la computadora se realiza a través del
programa: Serial monitor, que estad previamente cargado en el sistema de desarrollo
que permite la programacion y depuracion de programas a través del puerto serie.

El programa base es el CodeWarrior™ (Integrated Development Environment
(IDE)), que provee un sistema de desarrollo de software flexible y eficiente.

El codigo fuente esta hecho en lenguaje ensamblador, como se muestra a continuacion:
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CARACTERISTICAS DEL SERVOMOTOR EXPERIMENTAL MARCA DALVIN-1000

Motor/ Carga
Parametros del motor

Resistencia de armadura

inercia del motor

Viscosidad del motor

Constante de fuerza electromotriz
Constante del par

Parametros de la carga

Inercia de la carga

Factor de viscosidad

Sensores Velocidad

Frecuencia de rizo

Inercia de armadura
Linealidad

Salida del tacometro
Resistencia de Terminal
Inductancia

Velocidad méxima
Resistencia de carga nominal
Posicion

Tipo

Resistencia
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3.77 Ohms

0.0054 0z-in-seg?

" 0.5445 oz-infrad/seg

0.12032 volts/rad/seg

0.12032 volts/rad/seg

17.0 oz-infamp

0.0010 oz-in/rad/seg

11.0 Hz/rev
0.001 oz-in-seg2
0.2%

0.003 volts/rpm
2200 ohms
0.0026 henries
20000 rprﬁ
11500 Ohms

Plastico conductivo

5000 Ohms



Sin limite

Rotacion

Caracteristicas fisicas
Dimensiones 17X 8" X 10"
Peso 12 \bs.
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VIli. MATRIZ DE CONSISTENCIA.

CAPITULO Vill

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

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES TIPO DE INVESTIGACION
Problema principal Objetivo General Hipétesis principal Variable Independiente:
La variable
¢ Qué consideraciones se deben | Controlar las variables | Un sistema Algoritmo | independiente, también 1. Tipo de Investigacién
tomar para el desarrollo de un | gej proceso del | Genetico  Aplicado  al | nonocida como | Aplicada
modelamiento de una unidad de | gistema algoritmo Control Difuso de variable  manipulada, | 5 Nivel de investigacion
Algoritmo Genetico Aplicado al genético aplicado al Posicion de un % WRCHEHIR 0 6 o
Control Difuso de Posicion de : Servomotor esta _ o Descriptivo
control  difuso de ] centro de cualquier
un Servomotor? . destinados a la ) o Explicativo
posicién de un L disefio  experimental
_ _ realizacion de pruebas
Problemas secundarios Seivomolor  disponible en forma completamente cuantitativo. Para 3. Digoft
mediante tecnicas de | 5 yomatica, incluyendo la | Nuestro presente | ¥- LISENO
a- ;De qué manera un|Control modemo Y| aqquisicion de datos, | trabajo de | Por objetivos
modelamiento de una unidad de | técnicas de  control | monitoreo local y remoto, | investigacion la

control optimiza el trabajo en los
motores?

clasico, para observar

presentacion de valores
en pantalla, y migracion

variable independiente
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b- ¢En medida
comprueba la importancia del

qué se
Desarrollo de un modelamiento
Algoritmo Genetico Aplicado al
Control Difuso de Posicion de
un Servomotor?

c.- ,De qué manera se identifica
las limitantes en el Desarrollo de
Algoritmo Genetico Aplicado al
Control Difuso de Posicion de
un Servomotor?

el desempeiio
dinamico de cada uno
de
implementados.

los  algoritmos

Objetivos secundarios

a- Plantear las
etapas del proceso de
sistema algoritmo

genético aplicado al

control  difuso de
posicion de un
servomotor con un
modelo matematico

que la caracterice

b.- Disefar algoritmos
de control mediante

técnicas modernas de

de resultados de ensayos
en bases de datos.

Hipotesis secundarias

a. El
un modelamiento de una

desarrollo de

unidad de control incide

en el manejo mas
eficiente de un motor,
optimizando mejor los
recursos mediante los
parametros obtenidos.
Mejorando el
monitoreo y control de
los motores de
combustion.
Produciendo cambios
significativos a la hora

del manejo.

es: El ALGORITMO
GENETICO.

Variable Dependiente:
En cualquier
experimento real, un
investigador manipula
una variable
independiente para
influir en una o varias
variables
dependientes. Para
nuestro presente
trabajo de
investigacion tenemos
las siguientes variables
dependientes que son
el uso de muestras de
recoleccion de datos.

4, Poblacion

N =10 000
5. Muestra
La muestra es:
n =49

6. Técnicas de recoleccion
de datos

o Encuestas

o Anélisis de datos.
oAnalisis documental.
o Revision documentall

7. Instrumentos de
recoleccion de datos
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control éomo logica
difusa y optimizacion
por nﬁedio de
algoritmos genéticos y
técnicas clasicas de
control como (PID)

para la etapa
seleccionada del
proceso

Definir las métricas
(por ejemplo error
estado  estacionario)
para la comparacién
del desempeiio
dinamico de los
controladores, y
aplicarlas para cada
uno de los
controladores

b. La importancia del
desarrollo del desarrollo
de un Algoritmo Genetico
Aplicado al  Control
Difuso de Posicion de un
Servomotor estimula a
los estudiantes a buscar
mejores desarrollos vy
aplicaciones para dicho
modelo.

o Ficha bibliografica
o Guia de entrevista.
o Ficha de encuesta.
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