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RESUMEN

La légica fuzzy se utiliza para la resolucion de una variedad de
problemas, principalmente los relacionados con control de
procesos industriales complejos y sistemas de decision en
general. Los sistemas basados en logica fuzzy imitan la forma
en que toman decisiones los humanos, con la ventaja de ser
mucho mas rapidos.

En este articulo se muestra la metodologia y el procedimiento
de trabajo para la implementacion de reguladores con légica
fuzzy, que, a diferencia de los reguladores convencionales, uti-
lizan el conocimiento experto en lugar de ecuaciones dife-
renciales para describir un sistema.
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ABSTRACT

Fuzzy logic is used to solve a variety of problems, mainly
related to the control of complex industrial processes and deci-
sion making in general. Systems based on fuzzy logic imitate
the human decision making process, but with the advantage
of being much faster.

This article details the methodology and the working procedure
for the implementation of regulators using fuzzy logic which,
in contrast to conventional controllers, use expert knowledge
instead of differential equations to describe a system.

Keywords
Atrtificial intelligence, diffuse logic, PID controller, software, expert
systems, process control.
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Introduccion

Procedente del inglés, el término fuzzy se
ha venido traduciendo como difuso o
borroso. En un primer acercamiento, la
l6gica borrosa puede ser contemplada en
contraposicién a la 16gica clisica. Esta
dltima establece que cualquier enun-
ciado o proposicién puede tomar un valor
16gico verdadero o falso, en definitiva 1
0 0 (parece evidente pensar que una puerta
estd abierta o estd cerrada).

Sin embargo, en el afio 1965, la apari-
ci6n de un trabajo del soviético Lotfi Zadeh
sobre La Teorfa de los Conjuntos Borro-
sos, revoluciond la matematica al propo-
ner una nueva légica segin la cual una
puerta no tiene por qué estar necesaria-
mente abierta (1) o cerrada (0), sino que
puede estar abierta a medias (0,5), bastante
abierta (0,8), casi cerrada (0,1), etcétera.

Paralelamente, algunos investigadores
se han inclinado por la l6gica difusa en
problemas ciertamente dificiles. Asi, en
1975, en Londres, el profesor Mandani
desarroll6 una estrategia para el control
de los procedimientos y present6 los resul-
tados mds esperanzadores que se han obte-
nido sobre la conduccién de un motor de
vapor. En 1978, la sociedad danesa F. L.
Smidth realizé el control de un horno
de cemento, y esta fue la primera aplica-
cién real industrial de la 16gica difusa.
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La légica borrosa conoce su verda-
dero desarrollo en Japén, donde la bus-
queda no es solamente tedrica, sino mas
aplicativa, y se produjo un boorz a finales de
la década de 1980. La principal ventaja de
utilizar términos lingiiisticos es que per-
mite plantear el problema en los mismos
términos en los que lo harfa un experto
humano.

Lalégica borrosa surge como un intento
de formalizacion del razonamiento con
incertidumbre. En particular, y al contra-
rio que otras formas de razonamiento,
intenta abordar problemas definidos en tér-
minos lingiifsticos y, por tanto, imprecisos,
en los que los datos estin expresados en
términos cualitativos.

El primer punto que hay que tener en
cuenta al abordar el tema es el de la repre-
sentacién matemadtica de las expresiones
lingiiisticas. Se puede afirmar que un
hombre es alto cuando mide 1,90. Evi-
dentemente, una estatura de 1,75 ya no
corresponderia a un hombre alto, sino a
uno de estatura normal. De esta forma,
se considerarfa que “1,90 es alto” es cierto
al 100%), mientras que “1,75 es alto” es
cierto al 0%, pero “1,75 es normal” es
cierto al 100%. Pues bien, la aplicacién
de lal6gica borrosa consiste en asignar a
estaturas comprendidas entre 1,75 y 1,90,
valores borrosos entre 0 y 1, de manera

Foto: Pictelia

que “1,80 es alto” serfa cierto al 33%
(haciendo una interpolacién de forma
lineal).

Teoria de los conjuntos borrosos
En la teoria cldsica de conjuntos, un ele-
mento cualquiera pertenece a un conjunto
o0 no pertenece al mismo, mientras que en
la teorfa borrosa, un elemento siempre per-
tenece en cierto grado a un conjunto, pero
nunca pertenece del todo al mismo.

Un conjunto difuso estd definido por
su funcién de pertenencia, que equival-
drfa a una funcién caracteristica en l6gica
cldsica. Una funci6n de pertenencia puede
definirse como una funcién que crea una
correspondencia para cada punto del
grupo difuso A con el intervalo real (0,0,
1,0) de tal manera que m(A(x)) es una
aproximacién del grado de pertenencia
dexenA.

El grado de pertenencia representa un
grado de posibilidad de que cierta condi-
cién sea cierta. Siguiendo con el ejemplo
de las estaturas, se representan en la
siguiente figura las funciones de pertenen-
cia de distintos conjuntos. Por ejemplo,
la funcién de pertenencia del conjunto
“muy bajo” se ha tomado como:
*Six=<1,50m mx)=1
*Si1,50=<x=<1,60m mEx)=1-10(x-1,5)
® Six 321,60 m m(x)=0
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Figura 1. Funciones de pertenencia triangulares.

Los conjuntos cldsicos se pueden con-
siderar un caso particular de los conjun-
tos borrosos, en los que la funcién de per-
tenencia toma exclusivamente valores 0
o 1. En particular, el conjunto vacio serd
aquel cuya funcién de pertenencia sea
constante e igual a cero y el conjunto
completo, el que tiene funcién de perte-
nencia constante e igual a 1.

Semantica borrosa

Llegados a este punto, conviene definir
algunos conceptos que se emplean con
frecuencia. Se denomina universo del dis-
curso al conjunto de posibles valores que
pueden tomar las variables que intervie-
nen en el predicado (condicién). En el
eje de abscisas del ejemplo de la figura
anterior, se representa el universo de dis-
curso, es decir, el rango de variacién de
la variable estatura, que se ha escogido
entre 1,50 y 2,00 m.

Se denominan etiquetas lingtiisticas los
valores semdnticos correspondientes a un
predicado. En el ejemplo, se han tomado
cinco etiquetas lingiifsticas, que se corres-
ponden en gran medida con el lenguaje
natural.

Las funciones de pertenencia de un tér-
mino lingtiistico son las que aparecen en
la figura anterior. Cada término lingiifs-
tico corresponde a un subconjunto
borroso que lleva asociada una funcién de

Figura 2. Etapas funcionales de una regla difusa.

pertenencia; esta representa el grado de
asociacion de un valor numérico con ese
término. Por ejemplo, y como ya se dijo
antes, “1,80 es alto” toma el valor 0,33.

Operadores légicos

Estos operadores permiten escribir unas
combinaciones légicas entre nociones
difusas. Es decir, hacer unos cilculos
sobre unos grados de verdad. Igual que
en la l6gica cldsica, se pueden definir
unos operadores de unién (OR), inter-
seccion (AND) y negacion (NOT), de la
siguiente forma:

¢ A OR B = MAX[m(A(x)),m(B(x))]

¢ AAND B = MIN[m(A(x)),m(B(x))]

* NOT A = 1-m(A(x))

Reglas difusas

La finalidad de la l6gica difusa es tener en
cuenta y poner en prictica la manera de
razonar de un ser humano, y la herramienta
mas utilizada en las aplicaciones de l6gica
difusa es la base de reglas difusas.

Una base de reglas difusas estd com-
puesta de reglas que suelen ser utilizadas
en paralelo, pero que pueden, igualmente,
estar encadenadas en ciertas aplicaciones.

Una regla es de tipo: SI {predicado}
ENTONCES {conclusi6n}.

Como se puede apreciar en la figura
anterior, una regla difusa se compone de
tres etapas funcionales.

Entradas

Salidas

Fuzzyficacion

A4/

Inferencia

Desfuzzyficacion

22

Valores numéricos

Campo difuso

Valores numéricos
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Predicado

Un predicado, también llamado premisa o
condicidn, es una combinacién de propo-
siciones para los operadores OR, AND y
NOT.

Inferencia

El mecanismo de inferencia mds comun-
mente utilizado se denomina “de Mandani”
y comprende cinco etapas:

1. Fuzzyficacion: consiste en evaluar las
funciones de pertenencia utilizadas en los
predicados de las reglas.

2. Grado de activacién: evaluacion del
predicado de cada regla por combinacién
légica de las proposiciones del predicado.

3. Implicacién: el grado de activacién
de la regla permite determinar la conclu-
si6n de la misma.

4. Asociacién: el conjunto difuso glo-
bal de salidas estd compuesto por la aso-
ciacién de los conjuntos difusos obtenidos
por cada una de las reglas concernientes a
esta salida.

5. Desfuzzyficacion: al final de la infe-
rencia, es necesario pasar del mundo
difuso al real, ya que el conjunto difuso
de salidas estd determinado pero no es
directamente utilizable para dar una infor-
macién precisa al operador.

Conclusién

Es una combinacién de proposiciones
unidas por unos operadores AND. No se
utiliza la cldusula OR en las conclusiones,
ya que introducen una incertidumbre en
el conocimiento.

Reguladores légicos difusos

Los reguladores borrosos son la aplica-
cién mds importante de la teorfa borrosa.
Trabajan de forma algo diferente a los
reguladores convencionales, ya que se uti-
liza el conocimiento experto en lugar de
ecuaciones diferenciales para describir un
sistema. Este conocimiento se puede
expresar de manera muy natural usando
las variables lingiifsticas, que son descri-
tas por los conjuntos borrosos.

Estructura
Un controlador borroso es un sistema
basado en informacién imprecisa, que uti-
liza la teoria de conjuntos y la 16gica
borrosa para la representacion e inferen-
cia de ese conocimiento. Se basa en la des-
cripcién lingiifstica de la estrategia de con-
trol que utilizarfa un operario o experto en
el control manual del proceso. Por esta
razén, también se denominan controla-
dores lingiiisticos.

El problema de disefio de sistemas de
control se suele reducir a la eleccién de un
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determinado controlador y al ajuste de sus
pardmetros, de tal forma que se verifiquen
ciertas especificaciones dadas para el pro-
ceso que hay que controlar. Uno de los pro-
blemas fundamentales que se plantean
desde el punto de vista prictico es que no
existen procedimientos sistemdticos que
permitan calibrar el regulador.

El control l6gico difuso funciona bési-
camente, tal como se puede observar en la
figura 7, de la siguiente forma:

Cada variable numérica de entrada
se interpreta primero en una interfase de
fuzzyficacion, etapa en la cual se obtienen
los equivalentes lingiiisticos de las varia-
bles numéricas de entrada, es decir,
consiste en calcular el grado de perte-
nencia de las variables de entrada a cada
una de las etiquetas lingiiisticas mediante
las funciones de pertenencia. Este serd un
nimero comprendido entre 0y 1 para
cada etiqueta.

Luego, la mdquina de inferencia aplica
los datos fuzzyficados de entrada al con-
junto de reglas. Se hace una seleccién de
las reglas que van a ser aplicadas, elimi-
nando las que tengan un grado de perte-
nencia demasiado pequeiio ya que, de no
ser eliminadas, esto implicarfa una accién
de control contraria a la deseada.

La accién de control que concluye
cada regla es un conjunto borroso al que
se le ha asignado un peso. La interpreta-
ci6n usual de este conjunto con peso es
otro conjunto borroso en el que la fun-
cién de pertenencia se calcula como el
producto de la funcién de pertenencia
primitiva por el peso. Por tanto, el resul-
tado final de la aplicacién de todas las
reglas es un conjunto de conjuntos borro-
sos con sus respectivas funciones de per-
tenencia.

Finalmente, como la salida del pro-
ceso debe ser también un nimero, se pro-
cede a la interfase de desfuzzyficacion,
encargada de calcular el valor numérico
de la conclusién a partir del conjunto de
curvas de salida.

Disefio

Lamentablemente, no existe un procedi-
miento estindar para disefiar el controla-
dor, pero es posible definir ciertos pasos de
trabajo para llegar a un buen disefio. La
metodologia propuesta se resume en los
siguientes pasos.

Seleccion de las variables y del universo de dis-
curso

Como en todo lazo de control, el primer
paso en su disefio es especificar claramente
cuiles serdn las variables de entrada y salida
que se desean relacionar a través del con-
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Figura 3. Sistema completo de logica fuzzy.

trolador. Este puede desarrollarse en fun-
ci6n del conocimiento de un experto
humano, en cuyo caso esta etapa se com-
pleta rdpidamente a partir de la experien-
cia previa. Si, en cambio, es la primera apro-
ximacién que se tiene del problema, habri
que elegir las variables que incidan direc-
tamente sobre la variable controlada, tra-
bajando generalmente sobre el error o
alguna funcién del error.

Seleccion de la estrategia de fuzzyficacion

En esta etapa se determina en qué grado
pertenecen las variables de entrada a los
conjuntos difusos a través de su funcién
de pertenencia. Es decir, se trata de des-
arrollar un bloque que tendr4 en sus entra-
das los valores numéricos elegidos en la
etapa anterior y a su salida dichos valores
asociados a conjuntos difusos con sus
correspondientes funciones de pertenen-
cia. Para ello, es necesario definir estos
conjuntos o universo de discurso, en un
procedimiento que se conoce como par-
ticionamiento del universo de discurso,
que, obviamente, requiere de un conoci-
miento a priori sobre el proceso que se va
a controlar.

La cantidad de conjuntos difusos de
nuestro universo de discurso es también
una decisién de disefio. Cuantos mis se
elijan, mayor poder descriptivo y flexibi-
lidad tendrd nuestro lenguaje, pues no
se ha de olvidar que estos conjuntos difu-
sos son directamente las etiquetas lin-
glifsticas con que es necesario referirse a
las variables de entrada y de salida. Por
supuesto, este mayor poder descriptivo
tiene su costo en mayor complejidad por
la cantidad de reglas involucradas, que
crece de forma proporcional. En la prac-
tica se suelen elegir entre 2 y 10 etiquetas
lingiifsticas para cada variable de entrada
o salida después de un procedimiento de
ensayo-error.

Respecto de la forma que tendrén las
funciones de pertenencia, no existen dife-

rencias apreciables en los resultados de con-
trol entre las diferentes posibilidades.

Construccion de la base de reglas
Ya se vio que el conocimiento del con-
trolador se almacenaba en forma de reglas
que se combinaban entre si para formar
un tnico conjunto difuso de salida. En
este apartado se mostraran las diferentes
alternativas para obtener dichas reglas,
que es el punto mds importante de la
programacién del controlador 16gico
difuso.

* Basadas en la experiencia y el conoci-
miento de un ingeniero de control
experto en el proceso a controlar. El pro-
cedimiento aplicable en este caso puede
ser bien un manual de instrucciones del
propio experto, o bien un interrogato-
rio guiado, hecho por alguien que tam-
bién conozca el proceso que se va a con-
trolar, que actuard como ingeniero de
conocimiento.

¢ Basadas en la observacién de un ope-
rario experto. Existen muchas situa-
ciones de control en las que es muy difi-
cil hallar un modelo por la cantidad y
complejidad de variables involucradas.
Esto hace impensable la aplicacién de
una técnica de control convencional.
Sin embargo, existen operarios capaces

Figura 4. Criterios para la desfuzzyficacion.
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de llevar adelante el control del pro-
ceso.

* Basadas en un modelo difuso del pro-
ceso. Es posible hacer una descripcién
lingiiistica no sélo de la estrategia de
control, sino también de las caracte-
risticas dindmicas del proceso que se va
a controlar. En términos generales, es
un modelo difuso del proceso. A partir
de este modelo se pueden obtener las
reglas difusas para controlarlo.

* Basadas en aprendizaje. Su precursor
fue el profesor Mandani, con el con-
trolador autoorganizado, que esti for-
mado por dos cuerpos de reglas. Uno
hace el control propiamente dicho, y el
otro, a un nivel superior de aquel,
exhibe el comportamiento que seguiria
un programador humano mejorando
las reglas de control.

* Basadas en el plano de fase. Cuando se
dispone de poca experiencia previa con
el proceso que controlar, esta meto-
dologia suele ser de gran utilidad por-
que permite, por una parte conocer
el proceso en cuestién y, por otra, obte-
ner una ley de control a partir de ideas
intuitivas.

Seleccion de la estrategia de desfuzzyfi-
cacion

Una vez cumplidas todas las etapas, el
resultado de la agregacion de las reglas de
la base, es decir, la inferencia, serd tam-
bién un conjunto difuso. Sin embargo,
para manejar el actuador es necesaria una
magnitud no difusa. Por tanto, se necesita
un bloque que sea capaz de dar una salida
determinada frente a una entrada difusa
y que represente lo mejor posible la dis-
tribucién de posibilidades de la accién de
control inferida. Para desarrollar este blo-
que, las estrategias mds comtinmente
empleadas son las siguientes.

Criterio del maximo (MAX)

Es el valor del conjunto difuso de salida
para el cual la funcién de pertenencia
tiene un mdximo valor. Suele tener el
inconveniente de que puede dar mds de
un maximo, por lo que el valor final de
salida del controlador no queda univoca-
mente fijado.

Criterio del medio de maximo (MOM)

Genera una accién de control u, que
representa el valor medio de las acciones
de control cuya funcién de pertenencia
tenga un maximo. Es el criterio que da
el mejor comportamiento en el transito-
rio de la respuesta. Sin embargo, posee
la desventaja de no tener en cuenta la
forma de las funciones de pertenencia de
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la salida. Esta informacién que se pierde
tiene en cuenta parte del conocimiento
obtenido en cada regla y puede resultar
necesaria a la hora de obtener una res-
puesta.

Criterio del centro de gravedad (COG)
Genera el centro de gravedad del conjunto
difuso de salida y toma este valor como
salida del controlador 16gico difuso. Con
ello, se asegura encontrar un unico valor
de salida.

Es la opcién que mds informacién tiene
en cuenta. El centro de gravedad se calcula
como:

n n

=1 J=1
n

; Q)

SSmea
=1 J=1

siendo cij la media, mij el paso y ajj el drea
de la funcién de pertenencia asociada a la
conclusion de cada regla. Como observa-
cién interesante, en el resultado final sélo
influye el drea y no la forma de la curva.

COG=

Autosintonia de controladores
I6gicos difusos

Uno de los problemas fundamentales,
desde el punto de vista prictico, que se
plantean a los reguladores borrosos es que
no existen métodos sistematicos que per-
mitan calibrarlos. Partiendo de la equi-
valencia bajo ciertas restricciones de una
determinada clase sencilla de controla-
dores borrosos con el regulador PID, se
aplican algunas técnicas cldsicas de sin-
tonfa de los reguladores convencionales
a los controladores borrosos para ajustar
sus pardmetros, considerando desde el
punto de vista externo el controlador
borroso un PID al que se puede aplicar
todo un amplio abanico de métodos de
autosintonia.

A partir de las férmulas de sintonia de
un regulador clisico (PID) se deducen las
ganancias de las variables del controlador
borroso, para que se comporte como un
PID equivalente. Estas ganancias van en
funcion del tiempo, ya que se parte de unos
valores fijos de K , K, y K, y dependen
del error y del cambio del mismo.

Ademis, dependen de un nimero ele-
vado de pardmetros. Para evitarlo, se fijan
algunos de los que pueden resultar redun-
dantes o equivalentes u otros que con-
tribuyan a la robustez del controlador
(desde el punto de vista de su estabilidad).
Estos factores son pardmetros criticos en
el desarrollo de un controlador borroso,

ya que tienen una influencia decisiva sobre
la respuesta del sistema.

Con este primer ajuste analitico se
obtienen unos parimetros préximos a los
6ptimos. Una comprension cualitativa de
la influencia de estos factores permite afi-
nar la eleccién para mejorar la respuesta
del sistema.

Variacién cualitativa de las funciones de
pertenencia

Aumentando las ganancias de las variables
de entrada se comprimen las medias o cen-
tro de cada funcién de pertenencia de las
variables de entrada, lo que supone redu-
cir el universo de discurso, es decir, tener
en cuenta valores mis pequeiios para la
entrada del regulador y, por tanto, aumen-
tar la resolucién del control. Si no se
varfa ningdn otro pardmetro, la accién de
control es mis ripida y brusca, lo que
mejora la respuesta transitoria del sis-
tema disminuyendo tanto el tiempo de
subida como el de establecimiento. Por el
contrario, disminuir estos factores de
entrada hace mis lenta la respuesta.

También se consigue aumentar el
grado de pertenencia de las variables
aumentando la amplitud de las funciones
o variando su forma. Al aumentar la
amplitud, las funciones de pertenencia
son mds planas, por lo que cualquier valor
numérico pertenecerd, en mayor medida
a todas las etiquetas lingtiisticas. El resul-
tado es una accién de control més suave,
ya que todas las reglas adquieren mds
peso y el regulador se enlentece.

Por el contrario, al disminuir la ampli-
tud, las acciones de control son mds pre-
cisas y rapidas, pues el regulador selec-
ciona mds las reglas que aplica. Pero si se
disminuye demasiado, las acciones de con-
trol se vuelven irregulares, ya que quedan
espacios muertos entre las funciones de
pertenencia de las etiquetas lingiifsticas.
Por tanto, no es un parimetro que deba
cambiarse en funcionamiento normal del
regulador.

Variacion cualitativa de la tabla de reglas
Variando las ganancias que modifican las
variables de entrada y salida se consigue
ajustar la accién de control dentro de cier-
tos limites, sin necesidad de cambiar la
definici6n de reglas o conjuntos borrosos.
El mismo resultado puede obtenerse
utilizando dos tablas, una inicial y otra de
control fino, con mayor escala de resolu-
cién y acciones proporcionales a esa escala.
De esta forma, un error que pudiera pare-
cer pequefio con la tabla inicial, con esta
dltima serfa mayor y el regulador seguiria
actuando, en lugar de detenerse por haber
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alcanzado ya la zona muerta (donde no se
genera accion de control ante entradas infe-
riores a un limite).

Aplicacion de la légica difusa
en una lavadora

Introduccién

Generalmente, se selecciona el tiempo de
lavado de una lavadora en funci6n de la
cantidad de ropa que se desea lavary
del grado y tipo de suciedad que tenga
ésta. Para automatizar el proceso, se usan
sensores que detectan estos parimetros y
con estos datos se determina el tiempo de
lavado.

Desafortunadamente, no es facil for-
mular una relacién matemadtica precisa
entre la cantidad de ropa, la suciedad y el
tiempo de lavado requerido, es decir, las
lavadoras no son tan automdticas como
deberfan.

Para construir una lavadora que sea
capaz de determinar el tiempo de lavado
hay que centrarse en dos subsistemas de
la misma: los sensores y la unidad de con-
trol, y esta dltima es la responsable de
tomar una decision acerca del tiempo
de lavado, pero como la relacién entre la
entrada y la salida no estd clara, no se
podrin usar métodos convencionales de
control, por tanto, se ha escogido la légica

difusa.

Variables

La siguiente figura muestra un diagrama
del controlador l6gico difuso, el cual
consta de dos entradas, una para el grado
de suciedad de la ropa y otra para el tipo
de suciedad de la misma. Estas sefiales de
control se obtienen mediante un simple
sensor 6ptico.

El grado de suciedad se determina por
la transparencia del agua de lavado, ya que
la suciedad de la ropa disminuye la trans-
parencia de una cantidad fija de agua. Por
otro lado, el tipo de suciedad se deter-
mina por el tiempo que tarda en alcanzar
la saturacién, entendiendo por saturacién
el punto en el que la transparencia del
agua es cercana a cero, es decir, deja de
ser transparente.

Funciones de pertenencia

Antes de disefiar el controlador hay que
determinar el rango de los posibles valo-
res de las variables de entrada y salida. Para
ello, se usaran las funciones de pertenen-
cia que convierten los valores reales en
valores fuzzy y viceversa. Las siguientes
figuras muestran las etiquetas de las varia-
bles de entrada y salida y su asociacién con
las funciones de pertenencia.
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Figura 5. Diagrama de controlador para control de grado de suciedad.
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Figura 6. Ejemplos de funciones de pertenencia.

Los valores de las variables de entrada
grado de suciedad y tipo de suciedad se han
normalizado (rango de 0 a 100) bajo el
dominio de los sensores épticos.

Se han utilizado singlerones (impulsos
difusos) como funciones de pertenencia de
la variable de salida tiempo de lavado.
Como aparece representado en la siguiente

figura:

Reglas

Las decisiones del controlador fuzzy se
codifican mediante un juego de reglas. En
general, son intuitivas y ficiles de enten-
der, ya que se trata de sentencias “Si-enton-
ces”. Las reglas de este controlador en con-
creto han derivado del sentido comun,
como por ejemplo:

“Si el tiempo de saturacién es largo y
la transparencia es mala, entonces el tiempo
de lavado debe ser largo”.

Con diferentes combinaciones de éstas
y otras condiciones, se escriben las reglas
necesarias para implementar el controla-
dor de la lavadora.

Unidad de inferencia difusa
Esta es la unidad fundamental que codi-
fica la informaci6n del controlador. Incluye
las definiciones de las variables de entrada
y salida, asi como las reglas de aplica-
cion.

La figura anterior muestra la respuesta
superficial de la relacion entrada-salida del

controlador difuso de una lavadora, deter-
minada por esta unidad de inferencia.

El proceso de disefio de este controla-
dor imita la intuicién humana. Aunque
en este ejemplo sélo se controla el tiempo
de lavado de la lavadora, el proceso de
disefio puede extenderse sin complicacién
a otras variables de control, tales como el
nivel de agua y la velocidad de giro, y la
formulacién e implementacion de las
reglas y funciones de pertenencia son
similares a las mostradas para el tiempo
de lavado.

Control difuso de flujo de fluidos en
una estacion de laboratorio

Los mexicanos Castro-Montoya, de la
Universidad Michoacana de San Nico-
lis de Hidalgo, y Vera-Monterrosas y
Quintana-Silva, del Instituto Tecnolégico
de Orizaba, han disefiado e implementado
un controlador electrénico basado en
l6gica difusa para regular el flujo en una
estacién de trabajo de laboratorio.

Introduccién

Utilizando su experiencia y conocimiento
para caracterizar el comportamiento del
sistema, formularon reglas difusas que des-
criben las metas de control en términos
de la relacion de las entradas, simularon
y depuraron el disefio, para, posterior-
mente, implantarlo en el lazo de control
de flujo de la estacion de trabajo.
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Figura 7. Singletones como funciones de pertenencia.

Para llevar a cabo la implantacién del
controlador légico difuso, disefiaron y
construyeron un médulo o estacién de
control de procesos denominado
ECP2000, el cual facilita la integracién de
las funciones de control mediante interfa-
ses graficas estindar hombre-mdquina. El
proceso consiste en el transporte de fluido
a través de tuberfas.

Metodologia

Para el disefio e implantacién del contro-
lador l6gico difuso se siguieron las siguien-
tes etapas:

— Definicién de las variables difusas y
conjuntos difusos para expresar las obser-
vaciones del proceso en el lenguaje lin-
giifstico de la l6gica difusa.

— Disefio de la base de reglas difusas,
basadas en los operadores y expertos en
el proceso que utilizar. Se escribieron
primero las reglas obvias y, posteriormente,
las restantes.

— Edicién de los puntos anteriores
(estrategia de control difuso) utlizando la
herramienta de l6gica difusa de MATLAB.
Guardar la unidad de inferencia difusa en
la hoja de trabajo de MATLAB para gene-
rar su bloque en Simulink posterior-
mente.

Optimizacién del sistema sintoni-
zando las reglas y/o modificando los con-
juntos de entrada/salida para lograr la
estabilidad y la adaptabilidad del proceso.
Se utiliza la herramienta Simulink de
MATLAB junto con los bloques de
entrada/salida de la ECP2000.

Variables, conjuntos y reglas difusas

La definicién de variables consiste en
establecer los rangos (universo de dis-
curso) de cada una de las variables de
entrada y salida en unidades de ingenie-
ria, ademais de definir el niimero de fun-
ciones de pertenencia o conjuntos difusos
de las mismas. No existe una regla para
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Figura 8. Respuesta superficial de la relacion entrada-salida del controlador.

definir el nimero de funciones de mem-
bresfa, s6lo la experiencia y el anilisis de
la respuesta de control deseada dardn la
pauta para esta eleccion.

Uno de los objetivos de control es la
adaptabilidad del sistema, por lo cual se
decide utilizar una entrada como la refe-
rencia y asi el sistema de control difuso
puede tener un mejor seguimiento de tal
variable. Se utilizan las variables de error
y cambio de la variable medida, como
sefales de entrada obvias que tienen que
ver con el comportamiento transitorio y
la estabilidad del sistema. Como variable
de control, una sefal de salida de 4 a 20
mA que gobierna el elemento final de con-
trol (bomba centrifuga).

La definici6n de los conjuntos difusos,
es la vision del universo de discurso de la
variable en regiones geométricas. Estas
pueden tener forma triangular, trapezoi-
dal, singleton (impulso difuso) o gaussiana,
entre otras, y deben ser identificadas con
nombres difusos.

Para este sistema se proponen 35 reglas
difusas de un total de 900 posibles.

Esquemas de control

Con el objeto de comparar el comporta-
miento en lazo cerrado de un controla-
dor PID con el controlador légico difuso
ante cambios en la referencia y sefiales de
perturbacion, el controlador PID se sinto-
niz6 bajo el método de respuesta transito-
ria (Ziegler-Nichols); posteriormente, se
realiz6 una sintonia fina en linea, de modo
que el sistema de lazo cerrado no exhiba
un sobrepico demasiado alto y, ademds, pre-
sente una respuesta rapida.

El controlador de l6gica difusa (CLD)
obtuvo buenos resultados en la respuesta a
escalon (figura 9), de lo cual se concluye
que este controlador puede usarse en el
arranque de la planta. El controlador difuso
en este tipo de situaciones hace que la
planta se comporte mejor.

En la prueba a una sefial de entrada
combinada (escalén-rampa) los resulta-
dos con el controlador PID fueron lige-
ramente mejores, de lo cual se concluye
que el PID tiene un mejor seguimiento
a la rampa que el controlador difuso, ya
que éste presenta un comportamiento
lineal.

Una de las pruebas que llamé la aten-
cién, fue la de excitar el sistema con una
sefial escalon inversa. Los resultados que
se obtuvieron para el PID fueron al prin-
cipio desconcertantes, pues se esperaba
un buen seguimiento, de lo cual se puede
concluir que, debido a la histéresis del sis-
tema, el PID responde de forma dife-
rente. No asi, el controlador difuso, el
cual se adapta a la no linealidad del
mismo.

Conclusiones de légica fuzzy

Con el propésito de comparar el desem-
peiio del controlador l6gico difuso, se
disefi6 e implanté un controlador conven-
cional PID, tomado de las librerias de
Simulink de MATLAB.

El desarrollo del controlador difuso es
relativamente sencillo, dado que se cuenta
con una metodologia definida que per-
mite identificar las partes que constitu-
yen la solucién del problema de control.
Por otra parte, se cuenta con el software
adecuado para la estrategia de control
difuso (Toolbox Fuzzy de MATLAB).

Posteriormente, al llevar el controlador
difuso a la planta, s6lo se realizaron peque-
filos ajustes a los conjuntos difusos de
entrada y salida, para adecuarlos a los
requerimientos de la misma. No ocurri6
asi con el controlador PID, el cual se
tuvo que ajustar de forma distinta, en la
simulacién se utilizé el método de limite
de estabilidad y en la implantacién el
método de respuesta transitoria (ambos de
Ziegler-Nichols), debido a que la planta
presenta un comportamiento no lineal y el
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Figura 9. Comparativa entre control convencional y fuzzy.

AN W Moo N oo
|

20 40 60 80

v

I T 1
100 120 140
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Figura 11. Comparativa para respuesta inversa.

PID convencional utilizado es lineal. Los
valores de los pardmetros del controlador
obtenidos con el modelo dan una aproxi-
maci6n a los valores finales utilizados en el
controlador real.

Adicionalmente, se puede concluir que
es necesario desarrollar trabajos enca-
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minados a optimizar el sistema de con-
trol de la variable flujo, que vayan orien-
tados a combinar lo mejor de los con-
troladores difusos y los convencionales,
dado que algunas deficiencias de uno
pueden ser compensadas con mejores
resultados del otro.
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