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Abstract: The acting of the Diffuse Controllers depends in great measure of the correct
election of itslinguistic control rules and membership functions, hence it is very important
to have a technique of adjustment of these parameters according to the process that he/she
wants to be controlled. In this work he shows up a method of adjustment of the bases of
rules of a Diffuse previously established Controller using technical stochastic as the
Genetic Algorithms and Simulated Annealing and later on he/she will be proven in
different systems by means of simulation the grade of robustness that said method of
optimization obtained.

Resumen: El desempefio de los Controladores Difusos depende en gran medida de la
correcta eleccion de sus reglas de control linglisticas y funciones de membresia, por ello
es muy importante contar con una técnica de gjuste de estos parametros de acuerdo al
proceso que desea ser controlado. En este trabajo se presenta un método de gjuste de las
bases de reglas de un Controlador Difuso previamente establecidas usando técnicas
estocasticas como los Algoritmos Genéticos y el Simulated Annealing y posteriormente se
comprobara en diferentes sistemas mediante simulacién el grado de robustez que dicho
método de optimizacion alcanzé.

Keywords: Genetic algorithms, Controller Fuzzy, Level, Optimization, Simulated
Annealing, Robustness, Temperature.

1. INTRODUCCION de convertir una estrategia de control linglistica en
una estrategia de control automético.

La ldgica difusa (Fuzzy Logic) ha surgido como

una herramienta importante para e control de
subsistemas y procesos industriales complejos, asi
como también para la electronica de
entretenimiento y hogar, sistemas de diagnéstico y
otros sistemas expertos. En esencia un controlador
l6gico difuso, contiene un algoritmo que es capaz
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Con lalégica difusa se pueden disefiar aplicaciones
para que las maguinas respondan con mayor
inteligencia alaimprecisién y alas condiciones del
mundo exterior, con lo que se busca imitar el
comportamiento humano.
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La definicion del conocimiento de la base de reglas
y las expresiones de las funciones de pertenencia,
representan un problema clave en el disefio de
controladores difusos, plantear mecanismos que
posibiliten la obtencidn o gjustes de estos pardmetro
con base en criterios objetivos, constituye un tema
de gran interés para los disefladores de
controladores difusos.

Los esquemas que combinan teoria de conjuntos
difusos, algoritmos genéticos y redes neuronaes
para resolver el problema en diversos sistemas han
suscitado especial interés entre los investigadores
en control de procesos. En este trabajo se planteaun
método de optimizacion de la base de reglas de un
CLD, que es quizéss una de las grandes
problematicas que dichos controladores poseen.

2. DESCRIPCION DEL SISTEMA

Para laimplementacion del método de optimizacion
de la base de reglas del controlador difuso, se
utilizaron dos sistemas, € primero de ellos es el
sistema de nivel mostrado en la figura 1, e cual
debe mantener cierto nivel deseado determinado
por €l usuario. Dicho sistema posee una entrada la
cual es manejada por €l controlador difuso, ademas
de una salida fija de liquido. Esta salida fija hace
necesario que constantemente se deba monitorear €l
nivel de agua con €l fin de mantener cierto nivel de
referencia deseado, lo cual se logra con la
realimentacion que proporciona € sistema en lazo
cerrado.

Controlado

Fig. 1. Descripcién del sistema de nivel

El otro sistema utilizado es el sistema de control de
temperatura mostrado en la figura 2 el cual consta
de un flujo de aire constante, con una temperatura
constante de entrada. Debemos garantizar que la
temperatura se estabilice en el punto de referencia
predeterminado.

El controlador fuzzy con € que se evalud cada uno
de los sistemas estd disefiado en base a las
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caracteristicas y pardametros definidos por €
experto. Dicho controlador consta de dos entradas
ERROR y D_ERROR y una salida definida como
OUT, estas utilizan tanto funciones de tipo
triangular como trapezoidal con el fin de mejorar y
facilitar laimplementacién del controlador.
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Fig. 2: Descripcion del sistema de temperatura

En lafigura 3 y 4 se muestra la respuesta de dicho
controlador a cada uno de los sistemas de nivel y
temperatura respectivamente. Los valores de
referencia fueron configurados previamente; para
el caso del sistema de nivel es de 5m y para €
sistema de temperatura es de 35° C.

Como se puede apreciar la respuesta del
controlador a cada uno de |os sistemas presenta un
buen desempefio, el control fuzzy permite eliminar
las sobreoscilaciones y  garantiza una buena
estabilidad, pero requiere un tiempo de
establecimiento bastante alto.

Fig. 3. Respuesta del controlador FUZZY del
sistema de control de nivel

Fig. 4: Respuesta del controlador FUZZY del
sistema de control de temperatura
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3. ALGORITMO DE OPTIMIZACION

En el desarrollo de este trabajo se implementan dos
tipos de algoritmos heuristicos de blsqueda y
optimizacion. El primero de elos llamado
Algoritmo Genético, se basa en el proceso genético
de los organismos vivos. A lo largo de las
generaciones, las poblaciones evolucionan en la
naturaleza de acorde con los principios de la
seleccion natural y la supervivencia de los mas
fuertes, postulados por Darwin (1859).

Por imitacion de este proceso, los Algoritmos
Genéticos son capaces de ir creando soluciones
para problemas del mundo real. La evolucién de
dichas soluciones hacia valores Optimos del
problema depende en buena medida de una
adecuada codificacion de las mismas.

El proceso genético empieza con lacreacion una
poblacién aleatoria de individuos, después se
prueba cada individuo con una funcién de costo o
“fitness’. Aquellos individuos considerados por el
fitness como los mejores después de la seleccion,
seran utilizados en el proceso de generacion de la
siguiente poblacién.

El agoritmo genético permite que mediante los
operadores de cruce y mutacién se realice un
cambio de cddigo genético entre los individuos,
introduciendo nuevas combinaciones de genes, lo
que facilita al algoritmo una bulsqueda con
eficiencia en espacios de varias dimensiones.

A medida que el agoritmo evolutivo avanza, la
funcién de costo debe minimizarse a fin de obtener
los valores correspondientes a una buena respuesta.

El Simulated Annealing (SA) es el otro método de
optimizacion utilizado en este trabgo y es €
encargado de perfeccionar la respuesta del
controlador fuzzy a cada uno de |os sistemas.

El SA es una metodologia de optimizacion basada
en procesos termodinamicos (recocido), la idea es
que a partir de una poblacion existente se crean
vecinos (versiones perturbadas de los puntos), alos
cuales se les prueba su funcion de costo o “fitness”
y s esta es de mejor calidad que la del punto
existente, el vecino entra a reemplazar a punto
existente.

Por medio del enfriamiento se puede lograr que
vecinos de mala calidad que se pueden presentar en
alto porcentgje en la parte inicial del proceso, se
vayan eliminando y se reduzca la probabilidad de
Su aparicion.
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La probabilidad prob de que se acepte un vecino de
mala calidad se logra con la ecuacion 1:

( fitness- fitnes_ vecino)
prob = eT— (1)
emp

Valor el cual se compara con un dato aeatorio entre
0 y 1. La simulacion de la disminucién de la
temperatura se logra multiplicando la temperatura
por una constante de enfriamiento 3 menor a la
unidad.

Temp = RTemp 2

4. RESULTADOS.

En la figura 5 se muestra un diagrama en bloques
del agoritmo de disefiado para la optimizacién de
la base de reglas del CLD, en €l se aprecia como el
Simulated Annealing es acoplado a los algoritmos
genéticos para lograr una mejor respuesta
obteniendo tiempos de establecimientos mas cortos
y mayor estabilidad.
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Fig. 5: Diagrama de flujo del algoritmo de
optimizacién disefiado
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Para el desarrollo de este trabajo la funcion de costo
o funcién objetivo que se toma como criterio de
evaluacién es la Integral del Valor Absoluto,
definida en la ecuacion 3, que me indica que
individuos de la poblacién son los que mejores
condiciones tienen a la hora de adaptarse al sistema
de control.

¥
J = gelt) ot (3)
0

El agoritmo diseflado iniciamente se crea una
poblacion aeatoria conformada por n individuos
cada uno de ellos contiene alos 25 consecuentes de
un controlador difuso en particular.

Como el sistema de control en andlisis tiene dos
variables de entrada, (ERROR y D_ERROR) y una
variable de salida (OUT) cada una compuesta por 5
conjuntos difusos, entonces € nimero maximo de
reglas de es 5x5.

Para formar la base de reglas del controlador
difuso, se requieren los valores de los antecedentes
0 variables de entrada, en este caso los
antecedentes 1 y 2, que se encuentran fijos en una
matriz dentro de la funcién de MATLAB® , €l tipo
de conexion para este caso es “and” y €l peso que
sele asignaacadareglaesl.

Después de generar la base de reglas, se evalla la
funcion de costo (fitness), con € fin de determinar
el error en cada individuo. Posteriormente se crea
otra poblacion a partir de la poblacion inicial, esta
poblacion debe conservar caracteristicas de sus
antecesores, el algoritmo genético mediante €l
cruce y la mutacion garantiza  que dichas
caracteristicas se mantengan durante todo el
proceso.

A esta nueva poblacion se le aplica la funcion de
costo a fin de determinar un error, e error de la
poblacién inicial y este nuevo eror serdn
comparados atravésdel cdculo dela probabilidad
establecida por € Smulated Annealing (ecuacionl)
este agoritmo establece que individuo se adapta
de mejor manera a sistema de control difuso
permitiendo que vecinos de mala calidad que se
pueden presentar en alto porcentgje en la parte
iniciadl del proceso, se vayan eliminando y
reduzcan asi |a probabilidad de su aparicion.

Este proceso se aplicara a todos los individuos de
cada una de las generaciones establecidas, al final
se escogera e mejor individuo de acuerdo a su
funcion de evaluacion.
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Para el algoritmo del Simulated Annealing se tomo
una temperaturainicial de 1000 y un coeficiente de
enfriamiento 3 de 0.95 con lo cua a cada individuo
se le permite controlar la planta durante varias
muestras para calcular su respectivo “fitness’.

En lasfiguras 6ay 6b se muestra el diagrama en
bloque que fue utilizado en la ssimulacién de cada
uno de los sistemas con e controlador fuzzy
optimizado.

b.
Fig. 6: Diagrama en blogues de la simulaci6n del
sistema (a. nivel, b. temperatura)

Finalmente, después de todo este proceso, donde se
obtiene un indice de desempefio deseado, junto con
las base de reglas obtenida por e método de
optimizacion, los rangos de las variables de entrada
sdlida, los datos de las funciones de membresia,
tiene como salida un archivo que corresponde a una
estructura donde se tienen todos los datos de
inferencia difusa del sistema de control optimizado,
que es utilizado en lasimulacion por el sistema para
obtener las curvas que se muestran a continuacion,
gue corresponden a los resultados obtenidos de esta
investigacion.

En la figura 7 se observa la respuesta del
controlador difuso de ambos sistemas aplicando
Unicamente el agoritmo genético con 100
individuos y un ndmero de 200 generaciones, se
aprecia  que dicha respuesta mejord
considerablemente en relacion a la obtenida con la
base de reglas proporcionada por €l experto.

Al acoplar el Smulated Annealing y el Algoritmo
Genético, se obtiene un mejor desempefio en cada
uno de los sistemas, € tiempo de establecimiento se
redujo en una amplia proporcion en comparacion
con €l control fuzzy en base a conocimiento
experto y también a optimizado Unicamente con €l
algoritmo genético.



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 - Nimero 16 - Afio 2010

Revista Colombiana de

b.
Fig. 7: Respuesta del sistema de (a. nivel, b.
temperatura) unicamente con €l algoritmo genético

Aunqgue la respuesta de este Ultimo es buena, se
obtiene un meor desempefio a aplicar ambas
técnicas. Esta respuesta se puede apreciar en la
figura 8.

b.
Fig. 8: Respuesta del sistema de (a. nivel, b.
temperatura) con el Smulated Annealing y €
algoritmo genético

Universidad de Pamplona
I.I.D.T.A.

Tecnologias de Avanzada

5. CONCLUSIONES

En esta investigacion se trabgjé un método de
optimizacion para las bases de reglas de un
controlador difuso un controlador difuso aplicado
dos sistemas diferentes comprobando su robustez y
la efectividad del mismo. Los resultados aqui
presentados son estimulantes para continuar
trabgando con los demas parametros de los
controladores difusos tales como €l nimero de las
membrecias, el ancho de las mismas entre otros, y
considerar la aplicacién de estos algoritmos en
aplicaciones reales.

La Ldgica Difusa, los Algoritmos Genéticos y €
Simulated Annealing son tecnologias de punta que
empiezan a utilizarse en aplicaciones reales, €
presente trabajo es un desarrollo que combina estas
tecnologias en el area de controladores difusos. El
uso de algoritmos evolutivos para la optimizacion
de controladores FUZZY constituye un novedoso
enfoque de resolucion de problemas, con excelentes
potencialidades en el campo de las aplicaciones
industriales

Los resultados alcanzados en el trabajo pueden ser
visualizados como e punto de partida para €
desarrollo de investigaciones de punta en el area de
la optimizacién de controladores industriales, ya
gque gracias a su enfoque de desarrollo este
algoritmo no representa riesgos para la operacion
segura de la planta ni para sus operarios.
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