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De la reflexion mas calmada llegara la accion mas efectiva.

James Levin

Mediante tres métodos podemos obtener lasabiduria: Primero, por reflexion, que es el
mas noble; Segundo, por imitacién, que es el méas sencillo; y Tercero por laexperiencia,
gue es el mas amargo.

Confucio
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RESUMEN

En el presente trabajo de tesis se disefia un sistemma Neuro-difuso paraautomatizar el

proceso de transporte de cargas que realiza una Grua Torre.

Debido a que no se ha podido disponer de una Grua Torre real ni de un prototipo a
escala, se ha optado por disefiar un simulador 3D de Grua Torre que puede ser
operado tanto manualmente, a través de un panel de botones en la pantalla, como
automaticamente, cuando se insertaalgun algoritmo de control. Durante el estudio
tedrico se hatenido acceso a trabajos de investigacion de la universidad Virginia Tech
(Virginia Polytechnic Institute and State University — USA) referidos al estudio de la
automatizacién de gruaas, pero se ignoran los detalles del simulador utilizado en ellos;
por este motivo, se ha sometido a prueba el simulador de la presente tesis aplicando
los algoritmos de control publicados por los investigadores de dicha universidad. Al
haber obtenido respuestas similares a las publicadas, se verificd que el simulador
propuesto es equivalente al utilizado en aguellos trabajos. Por tanto, se tuvo la certeza
de haber disefiado un simulador confiable que permitiese, posteriormente, probar el

desempefio del sistema de automatizacion Neuro-difuso.

La operacion manual del simulador, emulando la labor de un obrero de construccion,
ha permitido extraer datos experimentales para obtener una base de datos del
funcionamiento de la Grua Torre. Del total de valores experimentales, se seleccionaron
los méas representativos a través de un proceso de agrupamiento de datos o
clusterizacién (clustering). Esta etapa, asi como las demas etapas del disefio del
algoritmo Neuro-difuso, se realiz6 utilizando el entorno de desarrollo fuzzy TECH del
Instituto de Investigacion de la FIE-UNMSM. Posteriormente, el sistema Neuro-difuso
fue probado en el simulador 3D, en sumodo de operacién automatico, y los resultados
fueron comparados con los obtenidos al aplicar los algoritmos de las tesis de Post-

Grado de Virginia Tech en el simulador.

Finalmente, se logré demostrar que un Sistema de Automatizacién Neuro-difuso para
una Grua Torre es tan eficiente como los desarrollados a través de métodos clasicos,
con la ventaja de ser mas facil de disefiar ya que no necesita de modelos matematicos,

sino de datos de su operacion manual.



. INTRODUCCION

El presente trabajo de tesis consiste en la automatizacion del funcionamiento de una
Grua utilizando técnicas Neuro-difusas. LaGruaes como laque se muestraen lafigura
1.1, y esconocida como Grua Torre o0 Griia Pluma; su forma de ‘T’ caracteristica puede
ser apreciada en muchas de las construcciones que se realizan actualmente en la
ciudad. La Grua Torre es una maquina de gran importancia en la industria de la
construccién contemporanea, ya que es la encargada del transporte de diversos
materiales como aceroy cemento dentro del area de trabajo; debido a su uso extendido
y al gran interés en mejorar su desempefio, se han realizado un gran namero de

estudios acerca de sistemas que permitan el control automatico de estas maquinas.

Latecnologia Neuro-difusa forma parte de una nueva corriente en cuanto a técnicas de
computacion agrupadas dentro del concepto de “Computacion Flexible” (Soft Computing)
la cual es actualmente, sujeto de innumerables investigaciones gracias a sus

capacidades de procesamiento a partir de datos imprecisos y de aprendizajesemejantes

a las del cerebro bioldgico.

A diferencia de los métodos tradicionales de Control, el método Neuro-difuso no
necesita de modelos matematicos; esta es una caracteristica ventajosa cuando se
considera laautomatizacion de procesos dificiles o imposibles de modelar comoenel
caso de una Grua Torre. Los ingenieros encargados de automatizar procesos utilizando

metodos difusos o neuro-difusos solo necesitan conocer la operatividad (el



conocimiento del técnico operario), algunas ideas intuitivas basadas en criterios de
ingenieria y la herramienta software que utilizaran para realizar el programa de

automatizacion.

Al iniciar este trabajo, se tuvo la intencion de montar una serie de sensores de gran
precision sobre una gruareal, pararegistrar las variables fisicas involucradas en el
proceso de control manual que realiza un operario mientras trabaja. Los datos
recolectados representarian la operatividad de la grua, y serian utilizados para
entrenar el sistema de automatizacion neuro-difuso. Sin embargo, las empresas de
maquinaria pesada de nuestro medio son esencialmente empresas comercializadoras,
gue alquilan o venden gruas a las empresas constructoras, y no tienen interés en el
desarrollo de nuevas tecnologias. De esta manera, no fue posible contar conunagria
real. Por otro lado, se consideré también implementar un modelo a escala, pero el
elevado costo de la estructura y los sensores de alta precisién impidieron su

realizacion.

Debido a estos inconvenientes, se ha optado por disefiar un simulador 3D que permita
aprender y analizar el comportamiento de estas maquinas. A partir de los datos
experimentales obtenidos durante la operacion manual del simulador, y de ideas
intuitivas acerca del comportamiento de los sistemas masa-péndulo, se han extraido
reglas para alimentar el sistema de decision Neuro-difuso. En laactualidad, el empleo
de simuladores es un procedimiento completamente valido, y es utilizado por la

mayoria de los investigadores a nivel mundial.

Los resultados han sido comparados con aquellos obtenidos utilizando algoritmos de
control propuestos en trabajos de investigacion de nivel de maestria y doctorado
desarrollados en la universidad Virginia Tech (Virginia PolyTech Institute and State
University - USA) en los afios 2000 y 2003.



1.1  Objetivos

Los objetivos de esta tesis son:

1.- Aplicar latecnologia de punta Neuro-difusa paraautomatizar procesos
no-lineales complejos, y asi evitar las complicaciones matematicas

inherentes a la Teoria Clasica de Control.

2.- Disefar y validar un simulador de Grua Torre tridimensional que sirva

como herramienta experimental para el desarrollo de la tesis.

3.- Comparar el sistema de automatizacion Neuro-difuso con algoritmos de

control clasicos desarrollados en otros trabajos de investigacion.

1.2 Justificacion

El enorme desarrollo de las Ciencias de la Computacién ha permitido simplificar
muchas de las tareas que el hombre suele realizar, ya seaen el disefio de circuitos
electronicos, calculos mateméaticos y almacenamiento de informacion entre otros.
Siguiendo esta tendencia, actualmente se hace posible realizar el proceso de creacion
de algoritmos de control de una forma mucho més natural e intuitiva a través del uso
de métodos relacionados con los conceptos de Inteligencia Artificial como son la Logica
Difusa y las Redes Neuronales. Esta nueva metodologia permite evitar las

complicaciones matematicas propias de un desarrollo clasico de controladores,
especialmente cuando se trata con procesos no-lineales de dificil modelamiento
matematico. En el caso de una Grua Torre, el control intuitivo realizado por un
humano puede parecer obvio, pero es dificil de interpretar con métodos matematicos
convencionales, por ello, el presente estudio pretende demostrar que una solucién
alternativa basada en técnicas computacionales modernas es la forma mas sencilla de

automatizar eficientemente procesos demasiado complejos.



1.3 Metodologia

El primer paso para el desarrollo de esta tesis ha sido recopilar informacion y realizar
unarevision tedrica de los conceptos que fundamentan latecnologia Neuro-difusa, los
sistemas fisicos masa-péndulo y el desarrollo de trabajos orientados a la
automatizacion de gruas. Luego, se establecieron las bases matematicas y fisicas parael
disefio de un simulador 3D de Gruia Torre en MATLABO, y su comportamiento fue
sometido a prueba aplicando sobre él algoritmos de control de Gruas Torre publicados
en trabajos de investigacién de la universidad Virginia Tech. De esta forma, se tuvo la
certeza de contar con un simulador confiable y un marco de comparacion tnico parael
sistema de automatizacion Neuro-difuso y los algoritmos de control de los trabajos
referenciados. Posteriormente, se sigui6 el procedimiento de disefio de sistemas Neuro-
difusos, desde la insercion de conocimiento a priori (obvio) hastasu entrenamiento con
datos experimentales obtenidos a través del manejo manual del simulador 3D.
Finalmente, los desempefios del algoritmo Neuro-difuso y de los algoritmos
desarrollados por investigadores del Virginia Tech fueron comparados luego de
aplicarlos sobre el simulador 3D previamente validado. Para realizar el disefio del
sistema Neuro-difuso se ha utilizado el software de desarrollo fuzzyTECHO del
Instituto de Investigacion FIE-UNMSM en una computadora Compaq 1200 con
procesador AMD-K6 y 28,0 Mb de memoria RAM.

1.4 Motivacion

La motivacion de este trabajo de investigacion es llevar a la practica el método Neuro-
difuso para el disefio de sistemas de automatizacién como aplicacion de unade las
nuevas tendencias, en cuanto a técnicas de computacion, que generagran interés entre
investigadores de todo el mundo, gracias a su capacidad de combinar las

caracteristicas de la Légica Difusa y las Redes Neuronales. Se ha considerado
automatizar el funcionamiento de una Grua Torre, debido a lodificil que es hacerlo

utilizando métodos tradicionales y a su amplio uso en la industria de la construccion.



15 Antecedentes

Existen diversos estudios acerca de métodos para automatizar el funcionamiento de
gruas, los cuales han sido desarrollados con el fin de ayudar o reemplazar a los
operadores humanos e incrementar la productividad de las empresas de construccion;
esta tesis hatomado como referencias principales dos trabajos de investigacion, uno de
nivel doctoral y otro de maestria presentados en Virginia Tech (Virginia PolyTech
Institute and State University - USA) en los afios 2003 y 2000 respectivamente (ver
referencias [20] y [21] de la bibliografia); ambos volumenes de tesis estan disponibles

en Internet.

1.6 Descripcion del Sistema

En unsistema de grua, la carga que se desea transportar esta suspendidaen el aire
mediante un cable y los cambios en la aceleracién que se producen durante el
movimiento de lagrdaoriginan oscilaciones pendulares de la carga suspendida. En
esta tesis, se automatizael transporte de la carga a través de técnicas computacionales
Neuro-difusas, cuyos fundamentos se basan en la Ldgica Difusa y las Redes
Neuronales. Las posicionesy velocidades de los actuadores de lagrua, de lacargay
del destino deseado son las entradas del sistema de automatizacién mientras que la

salida es la magnitud de la aceleracion de los actuadores de la Grua Torre.

El diagrama de bloques del sistema se muestra en la figura 1.2.

g s Aceleraciones
Posicldn deseada B :
Fadial ¥ Rotacional
Sist. de Autom.) |
= Gria Torre -

Neuro-difuso |

T

Figura 1.2 - Sistema de Control de la Grua Torre

Posicion v velocidad



El Sistema de Automatizacion Neuro-difuso contiene los controladores de movimiento
rotacional y radial (ver figura 1.3), cada uno de los cuales esta compuesto de tres
bloques de reglas (BR) como se puede apreciar en lafigura 1.4. Losblogques de reglas
contienen el conocimiento acerca del comportamiento deseado del proceso en formade
reglas SI-ENTONCES.

Aceleracidm

. Controlador Radial
ﬂ"l & ﬁ-

Posicion radial Deseada

i Aceleracion
Posicion rotacional Deseadal Controlador : Rotacional

i ﬁ
——"| Rolacional

Posicion v
Velocidad Sensadas

Figura 1.3 — Sistema de Automatizacion Neuro-difuso

Posicion

Angulo BRI

v

m—_ Aceleraciom de Control
_—  h
Velocidad
-L_*-

BR 11

Velocidad

Angular

Figura 1.4 -Bloques de reglas incluidos en los controladores de movimientos radial y

rotacional

Una de las ventajas que ofrece la tecnologia Neuro-difusa, es que permite utilizar el
conocimiento a priori del sistema para facilitar el proceso de entrenamiento. Asi, antes

del entrenamiento del sistema de automatizacion Neuro-difuso, se ingreso



conocimiento a priori (obvio) acerca del comportamiento de sistemas masa-péndulo en
los BRs.

1.7

Estructura de la Presentacion

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera:

Capitulo I: Es una introduccion a la tesis, con una descripcidn delos objetivos,

las motivaciones y la metodologia utilizadas.

Capitulo II: Presenta los conceptos clave que fundamentan la teoria de la

Légica Difusa y las Redes Neuronales.

Capitulo Il1I: Presenta el desarrollo del simulador 3D de Grua Torre y se
utilizan resultados de trabajos de investigacion de la universidad VirginiaTech

para validarlo.

Capitulo 1V: Describe el proceso de extraccion de los datos experimentales para

el entrenamiento del sistema de automatizacién Neuro-difuso.

Capitulo V: Consiste en el disefio del sistema de automatizacion Neuro-difuso y

su entrenamiento con los datos obtenidos en el capitulo 1V.
Capitulo VI: Se presentan los resultados de las simulaciones y se comparan los
desempefios del algoritmo Neuro-difusoy los desarrollados por investigadores

del Virginia Tech.

Capitulo VII: Presenta las conclusiones de esta tesis.



Il. SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

Los sistemas Neuro-difusos forman parte de una nueva tecnologia de computacion
Ilamada computacion flexible (soft-computing), la cual tiene su origen en lateoriade la
Inteligencia Artificial. La computacion flexible engloba un conjunto de técnicas que
tienen en comun la robustez en el manejo de la informacion imprecisa e incierta que
existe en los problemas relacionados con el mundo real (por ejemplo: reconocimiento
de formas, clasificacion, toma de decisiones, etc.). En algunos casos, las técnicas de
computacion flexible pueden ser combinadas para aprovechar sus ventajas

individuales; algunas de estas técnicas son:

- La Logica difusa.

- Las Redes Neuronales.

- Los Algoritmos Evolutivos o Algoritmos Genéticos.
- LaTeoria del Caos.

- LaTeoria del Aprendizaje.

- El Razonamiento Aproximado.

Enlos siguientes apartados se explicaran brevemente las técnicas de Redes Neuronales,
Légica Difusa y la combinacidén de ambas, por ser las de principal interés para el

desarrollo de esta tesis.

2.1 Introducciodn a las Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAS) son laimplementacion en hardware y/o
software de modelos matematicos idealizados de las neuronas biolégicas. Las neuronas
artificiales son interconectadas unas a otras y son distribuidas en capas de tal forma
que emulan en forma simple la estructura neuronal de un cerebro. Cada modelo de
neurona es capaz de realizar algun tipo de procesamiento a partir de estimulos de
entraday ofrecer unarespuesta, por lo que las RNA en conjunto funcionan como redes
de computacion paralelas y distribuidas similares a los sistemas cerebrales biolégicos.
Sin embargo, a diferencia de las computadoras convencionales, las cuales son
programadas para realizar tareas especificas, las redes neuronales artificiales, tal como

los sistemas cerebrales bioldgicos, deben ser entrenadas.



En la siguiente tabla se presenta una comparacion entre las computadoras Von

Neumann, y las redes neuronales artificiales?:

Tabla 2.1 - Computadora Von Neumann vs Sistema Neuronal

- No es direccionable por el

contenido.

Computadora Red Neuronal Artificial
- Complejo - Simple
Procesador - Alta velocidad - Baja velocidad
- Uno o pocos - Un gran numero
- Separada del procesador - - Integrada en el procesador
) Localizada distribuida
Memoria

- Direccionable por el

contenido

Computacion

- Centralizado
- Secuencial

- Programas Almacenados

- Distribuido Paralelo

- Auto-Aprendizaje

Confiabilidad

- Muy vulnerable

- Robusta

Punto fuerte

- Manipulaciones numéricas y

simbolicas

- Problemas de percepcion

Ambiente operativo

- Bien definido

- Bien limitado

- Pobremente definido

- llimitado

2.1.1 La Neurona Bioldgica

El sistema nervioso humano, incluido el cerebro, consiste en la interconexion de
millones y millones de pequefias unidades celulares llamadas neuronasz, por ejemplo,
solo lacorteza cerebral humana, unacapalargay planade neuronas de alrededor2a 3
milimetros de ancho con un area superficial de aproximadamente 2,200 cmz, contiene

alrededor de cien mil millones (1011) de neuronast.
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1m |5ist. MNervioso Central
10cm | Sistemas
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Tum | Sinapsis
1A | Moléculas

Figura 2.1 - Sistema Nervioso

En cuanto a su fisiologia, las neuronas constan de un cuerpo celular o soma, en donde
se alojael nacleo de la célula. Del cuerpo de la célula salen ramificaciones de diversas
fibras conocidas como dendritas y sale también una fibra mas larga denominada axén.
En su extremo, el axén también se ramifica en filamentos y sub-filamentos mediante
los que establece conexidén con las dendritas y los cuerpos de las células de otras
neuronas; estas conexiones son conocidas como sinapsis. La comunicacion entre
neuronas ocurre como resultado de la liberacion, por parte de la neurona pre-sinéptica,
de sustancias quimicas con propiedades eléctricas Ilamadas neurotransmisores y la

sub-secuente absorcion de esas sustancias por parte de la neurona post-sinaptica.

Dendritas

/N

Sindpsis

] Cuerpo celular
Nicleo

Figura 2.2 - Neurona biologica
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Aunque la operacion de una neurona biologicano esta totalmente esclarecida, la mayor
parte de los biélogos concuerdan en que la neurona después de recibir entradas a
través de sus dendritas, las procesa en su soma, transmite el resultado del calculo a
través de su axony utiliza las conexiones sinapticas para transportar la sefial desde el

axén a miles de dendritas pertenecientes a otras neuronass.

2.1.2 Componentes de una Red Neuronal Artificial

Ciertamente existen computadoras que tienen la habilidad de realizar procesamiento
paralelo, pero el gran niamero de procesadores que serian necesarios para imitar el
cerebro no puede ser alcanzado con la tecnologia de hardware actual; ademas, la
estructura interna de una computadora no puede ser cambiada mientras realiza una
tarea. Estos hechos conducenalautilizacion de un modelo idealizado de neurona

bioldgica elemental para propésitos de simulacion.

Aunque existen diferentes tipos de Redes Neuronales Artificiales todos ellos tienen casi
los mismos componentes elementales. Como en el sistema nervioso bioldgico, unared
neuronal artificial estd constituida por neuronas que estan unidas entre si a través de
conexiones, a las cuales se les asignan valores numeéricos o pesos que representan el
conocimiento de la Red Neuronal. Al cambiar los valores de los pesos se consigue
imitar el cambio en la estructura de las conexiones sinapticas que ocurre durante el

proceso de aprendizaje en la red neuronal biolégica.

La siguiente figura muestra una neurona artificial idealizada.

X1 [

X2 D‘.ﬁ-—

hi—é—lr

e

fi

-

—Wij,
xj = :
Pes o8 Funciin de Funciin de Salid
Sedales de Entrada | Sinapticos | Propagacion Awchivacion i

Figura 2.3 — Neurona Artificial
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Como se puede observar en la figura 2.3 la neurona artificial luce similar a su

contraparte bioldgica.

La informaciéon que conforma un conjunto de entradas Xj(t) es enviada ala neuronaa
través de sus conexiones con pesos sinapticos Wij, dondeel subindice i representaala
neuronai. Estaentradaes procesada por una funcion de propagacion (por e jemplo:
hi(t) = (Wij. X])). El resultado es comparado con un valor umbralgpor lafuncion de
activacion yi(t) = fi(hi(t)) que representa simultdneamente la salida de laneuronay su
estado de activacion. Solo si la entrada excede el valor umbral, la neuronase activara,

en caso contrario se inhibira.

Enuna RNA las neuronas suelen estar agrupadas en capas. Se conoce como capa o
nivel a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente, y cuyas
salidas tienen el mismo destino. Usualmente cada neurona de unacapa esta conectada
atodas las neuronas de las capas anterior y posterior (excepto en la capa de entraday

en la capa de salida)s.

Las Redes Neuronales permiten resolver problemas que no pueden ser solucionados
usando algoritmos convencionales. Tales son usualmente problemas de clasificacién u
optimizacion. Los diferentes dominios en los que las redes neuronales son utilizadas,

incluyen:

- Asociacion de patrones.

- Clasificaciéon de patrones.

- Procesamiento de imagenes
- Reconocimiento de voz.

- Problemas de optimizacion.

- Simulacioén.

2.1.3 Tipos de Redes Neuronales

Existen diferentes tipos de redes neuronales y cada uno tiene caracteristicas especiales,

por lo que cada tipo de problema tiene su propio tipo de red neuronal para
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solucionarlo. Las redes neuronales pueden ser clasificadas segun el tipo de
aprendizaje, el tipo de aplicacion y la arquitectura de la conexion. Lasiguiente tabla,

presenta ésta clasificacion.

Tabla 2.2 - Tipos de Redes Neuronales

- Redes Neuronales con Aprendizaje
Supervisado.
- Redes Neuronales con Aprendizaje no-

Clasificacion por el
Supervisado.

tipo de Aprendizaje
- Redes Neuronales con Aprendizaje Hibrido.
- Redes Neuronales con Aprendizaje Reforzado.

- Redes Neuronales con Aprendizaje Competitivo

- Redes Neuronales Aproximadoras de

L Funciones.
Clasificacion por el
) L - Redes Neuronales Asociativas o Memorias
tipo de aplicacion
Asociativas.

- Redes Neuronales Clasificadoras.

- Redes Neuronales Monocapa.
Clasificacién por la
- Redes Neuronales Multicapa.
Arquitectura de la conexion
- Redes Neuronales Realimentadas.

2.1.4 Arquitectura de Redes Neuronales Artificiales

Diferentes tipos de interconexion implican diferentes comportamientos de lared. Por
ejemplo, las redes que tienen flujo de datos unidireccional (feedforward) son estaticas, es
decir, producen solo un grupo de valores de salida en lugar de una secuencia de
valores de salida para una entrada dada, ademas sus salidas no dependen de los
valores anteriores de la red. Por otro lado las redes neuronales recurrentes o
realimentadas son sistemas dinamicost. Segun laarquitectura de la conexion las redes
neuronales se pueden clasificar, entre otras, como: Red Neuronal Monocapa, Red

Neuronal Multicapa y Red Neuronal Realimentada.
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Red Neuronal Monocapa
Las redes monocapa estan formadas sélo por una capa de neuronas, y suelen utilizarse

frecuentemente en tareas relacionadas con la regeneracién de informacion incompleta

o distorsionada que se presenta a la red.

Emtradas  Capa de MNeuronas Salidas

Figura 2.4 - Red Neuronal Monocapa

Red Neuronal Multicapa
Son las estructuras mas comunes; como se puede apreciar en lafigura 2.5, ademas de la

capas de entrada y salida, poseen un niumero de capas intermedias u ocultas que

mejoran su desempeno.

Exitradas Capas Ocultas Salidas

Figura 2.5 - Red Neuronal Multicapa

Red Neuronal Realimentada
Se caracteriza porque sus salidas pueden ser utilizadas como entradas. La estabilidad

de la red es un importante factor a considerar en este tipo de arquitectura.
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Entrailas Capa de Mewnomas Salidlas

Figura 2.6 - Red Neuronal Realimentada

2.1.5 El Proceso de Aprendizaje

Como ya se menciong, biologicamente se suele aceptar que lainformacién memorizada
en el cerebro esta mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones entre las
neuronas que con las neuronas mismas, es decir, el conocimiento se encuentraen las
sinapsis y todo proceso de aprendizaje consiste en la creacion, modificacion y
destruccion de estas conexiones entre las neuronas. De forma similar e laprendizaje en
las RNA consiste en determinar un conjunto de p esos sinapticos que permitaalared
realizar correctamente el tipo de procesamiento deseado, esto se logra a través del
entrenamiento de la red. Una vez que la red neuronal ha sido correctamente entrenada

serd capaz de determinar la salida deseada para las entradas que se le presenten.

2.1.5.1 Tipos de Aprendizaje

Los tipos de aprendizaje son los métodos utilizados para entrenar las RNAs, algunos

de ellos son: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje competitivo.

Aprendizaje Supervisado

En este caso un agente supervisor externopresentaa la red un conjunto de patrones
caracteristicos de entrada junto con la salida que se desea obtener e iterativamente la
red ajusta sus pesos hasta que su salida tiende a ser la deseada; para realizar esta tarea

lared utiliza informacion acerca del error que comete en cada paso de entrenamiento.
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Aprendizaje Competitivo
En el aprendizaje competitivo las neuronas de salida compiten entre ellas para alcanzar
el estado de activacion. Como resultado s6lo una unidad d e salida estara activaen

algun momento dado. Este procedimiento es conocido como WTA (Winner-Take-all).

2.1.5.2 Algoritmos de Aprendizaje

Eltipo de algoritmo de aprendizaje depende esencialmente del tipo de aplicacion de la
red, asi como de su topologia. A continuacion se describen los algoritmos de

Correccion de Error y de Retro-propagacion del Error.

Algoritmo de Correccion de Error

En el aprendizaje supervisado, se le daalared unaasociacion de salidas-entradas.
Durante el proceso de aprendizaje, lasalida‘y’ generada por lared puede no ser igual
alasalida deseada ‘d’. El aprendizaje por correccién de error consiste pues, en ajustar
los pesos de las conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los valores
obtenidos de lared y los valores deseados, es decir, en funcién del error obtenidoen la
salida. Un algoritmo simple de aprendizaje por correccién de error podria ser el

siguiente.

Wij = Wij+a.x (di-yi) (2.1)

Donde dies la salida deseada, yi es la salida real de la neurona ‘i’ obtenida una
iteracion antes, x;es una entrada j-ésima a la neurona ‘i’ ya es latasa de aprendizaje de
lared o constante de velocidad de aprendizaje de lared, el resultado Wij de este
calculo es el nuevo valor que sera asignado al peso en la siguiente iteracion. El
principio esencial de los algoritmos de correccion del error es usar la sefial de error

(d-y) para modificar los pesos en las conexiones y reducir gradualmente el error.

Algoritmo de Aprendizaje de Retro-propagacion del Error
El algoritmo de aprendizaje que usa una Red Neuronal Multicapa es la Retro-

propagacién del Error. La importancia de este algoritmo radica en su capacidad de
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modificar los pesos de las neuronas de las capas intermedias de la red durante el

entrenamiento.

La idea central de la retro-propagacién del error es calcular los errores para las
unidades de las capas ocultas a partir de los errores en las unidades de salida, para
luego propagarlos capa tras capa hacia atras hasta llegar a la capa de entrada,
modificando los pesos de las neuronas en cada paso. El algoritmo debe ajustar los
parametros de lared para calcular el gradiente de error y minimizar el error medio

cuadrético entre la salida deseada y la salida de la reds.

La siguiente explicaciéon del algoritmo de Retro-propagacion se encuentra en la
referencia [7] de la bibliografia, algunos de los subindices han sido modificados para

hacerlos congruentes con los utilizados en esta tesis.

Pesns

Wik
%

<l e N T
Bl = ~*0) Unidades de
——
i e Salida ¥
Unidades
Unidades de Ocultas 11
Entrada Xk

Figura 2.7 - Red Neuronal Multicapa

Existen dos diferencias con respecto al algoritmo de correccion de error visto
anteriormente: en vez de un valor de entrada se utiliza la activacién de la unidad
oculta njcomo se muestraen lafigura 2.7,y laecuaciéon contiene un término parael
gradiente de la funcion de activacion. Si Eies el error (di- yi) del nodo de salida,
donde dies lasalida deseada e yieslasalidareal, entonces la ecuacion de actualizacion

de los pesos del vinculo entre la unidad j y la unidad i es:
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Wij = Wij +a.nj.Em.f(ent) (2.2)

En donde f’ es la derivada de la funcion de activacion h con entrada ent;Si se define el
nuevo término de error Dicomo: D=E i . f’(ent;). La ecuacion de actualizacion de los

pesos se convierte entonces en:

Wij = Wij+a.n;.D (2.3)

Para actualizar las conexiones entre las unidades de entrada y las ocultas, hay que
definir una cantidad analoga al término de error de los nodos de salida. Es en este
momento cuando se realiza la propagacién inversa del error. La idea es que el nodo
oculto j es responsable de una parte del error D en cada uno de los nodos de salida con
los que se conecta. Por lo tanto, los valores son D divididos de acuerdo con la
intensidad de la conexién entre el nodo oculto y el nodo de salida, y se propagan hacia
atras para proporcionar los valores D del estado oculto. Laregla de propagacion de los

valores Des la siguiente:

D= f(ent). Si Wij . D (2.4)

Ahorabien, laregla de actualizacién de pesos correspondiente a los pesos que estan
entre las entradas y el nivel oculto es casi idéntica a la regla de actualizacion del nivel

de salida:

Wjk =Wjk+a.x.D (2.5)

2.2 Introduccion a los Sistemas Difusos

Los fundamentos de los sistemas difusos se encuentran en la l6gica difusa. La légica
difusa o borrosa es una técnica de computacion flexible que le permite a un
computador clasificar informacion del mundo real en una escala infinita acotada por
los valores falso y verdadero; tiene por objetivo proporcionar un soporte matematico

formal al razonamiento basado en el lenguaje natural, el cual se caracteriza por tratarse
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de un razonamiento de tipo aproximado que hace uso de proposiciones que expresan

informacién de caracter impreciso.

Algunas caracteristicas de la légica difusa que la hacen de tanto interés sons:

- Es féacil de entender, los conceptos matematicos son bastante sencillos.
- Es flexible, su escalamiento es sencillo.
- Estolerante a datos imprecisos.

- Puede modelar funciones no-lineales de complejidad arbitraria.

Puede ser construida sobre la informacion de la experiencia de los operarios que
manejan el sistema que se desea automatizar.

- Puede ser complementaria a las técnicas de control convencionales.

Estd basada en el lenguaje utilizado por los humanos.

Lalogica difusa debe ser distinguida de laincertidumbre en el sentido en que lalogica
difusa describe la ambigtiedad de un evento, mientras que la incertidumbre la
ocurrencia de un evento. Especificamente, el concepto incertezase refiere alaincerteza

estocastica, que se caracteriza por referirse a eventos bien definidos, por ejemplo,
La probabilidad de que el motor falle es de 80%
La l6gica difusa trata con incertezas linguisticas del tipo:
El motor falla constantemente.
Ambas sentencias son muy similares, sin embargo, existe una significativa diferencia
en cuanto a laforma de expresar la probabilidad. Mientras en el caso de incerteza
estocéstica, la probabilidad es expresada en un sentido matematico, en una incerteza

linguistica la probabilidad es percibida correctamente sin que haya sido cuantificada.

A continuacion se explican algunos conceptos que son de gran utilidad para el estudio

de la légica difusa y la teoria de los conjuntos difusos:
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Universo de Discurso

El universo de discurso denotado por U contiene todos los elementos que pueden ser
tomados bajo consideracion para asignar valores a las variables del sistema difuso. Los
conjuntos difusos toman sus elementos del universo de discurso, por ejemplo el
conjunto de gente joven podria tener atodos los seres humanos del mundo como su

universo.

Funcion de Pertenencia

Todos los elementos dentro del universo de discurso U son miembros de algun
conjunto difuso en cierto grado. La funcion de pertenenciaes la curva que define con
gue grado cada elemento esta incluido en el conjunto difuso. Para la definicién de las
funciones de pertenencia se utilizan formas estdndar como la funcién triangular,

trapezoidal, S, exponencial, singleton y p.

Variables Linguisticas

Las variables linguisticas son elementos fundamentales de cualquier sistema de l6gica
difusa. En ellas se combinan multiples categorias subjetivas que describen el mismo
concepto, asi, para el caso de la variablealtura existiran las categorias: bajo, mediano, alto
y muy alto, que son llamadas términos linguisticos y representan los posibles valores de
una variable linguistica. En un lenguaje mas formal, una variable linguistica se
caracteriza basicamente por tres parametros (x, T(x), U) donde x es el nombre de la
variable, T(x) es el conjunto de términos linguisticos de x, y U es el universo de

discurso.

Grado de Pertenencia

Esel grado con el cual una entrada bien definida es compatible con una Funcion de
Pertenencia, puede tomar valores entre 0y 1. Por ejemplo, el Grado de Pertenencia de x
al conjunto difusoalto (A) es representado por la funcion my(x), donde x es un valor
numérico de altura dentro del universo U (xT U). El rango demes cualquier valor
entre 0y 1, segun represente algun valor entre ningln o total grado de pertenenciaal

conjunto difuso.
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Término

Es una categoria subjetiva de una variable linguistica, y consecuentemente, es el
nombre descriptivo usado para identificar una funcién de pertenencia. Talcomolas
variables algebraicas toman valores numéricos, las variables linguisticas toman como

valores términos linguisticos.

Entradas bien definidas (Entradas Crisp)

Son los diferentes valores discretos de la variable del sistema, por ejemplo las alturas
medidas de un grupo de personas: 1.60m, 1.75m, 1.80m, etc. En oposicion al concepto
de difuso, lo crisp, definido, nitido o preciso no representa ninguna incerteza o

imprecision.

Rango/Dominio
Esel intervalo sobre el cual se define una Funcién de Pertenencia. Por ejemplo, una
funcion de pertenencia Alto podriatener un dominiode 1.60a 1.9 my su rango seria

de 0.3 m.

La figura 2.8 muestra graficamente los conceptos que se acaban de revisar lineas

arriba.

lérmino
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Figura 2.8 — Conceptos de légica difusa
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En las siguientes secciones se presentan algunos conceptos resaltantes de la teoria de
los conjuntos difusos y lal6gica difusa que son necesarios para analizar un Sistema

Légico Difuso (SLD).

2.2.1 Conjuntos Difusos

En teoria clasica de conjuntos, un conjunto tiene unos limites nitidos definidos (limites
crisp). Por ejemplo, el conjunto A de los nUmeros mas grandes que 8 se representa

como:

A={x/x>8} (2.6)

Sin embargo, segun la teoria de los Conjuntos Difusos las vaguedades inherentes a los
conceptos manejados por el ser humano, la transicion desde “pertenecer a un
conjunto” hasta “no pertenecer a un conjunto” es gradual. Asi, un conjunto difuso (un
conjunto sin un limite definido), contiene elementos solo con un cierto grado de

pertenencia.

A diferencia de los conjuntos clasicos que pueden ser caracterizadas ya sea por sus
funciones de pertenencia, una descripcion de sus elementos o un listado de sus
elementos, los conjuntos difusos solo pueden ser caracterizados por sus funciones de
pertenencia; la Unica condicién que una funcion de pertenencia debe satisfacer es que
debe variar entre 0y 1; la funcion en si misma puede ser una curva arbitraria cuya
formala podemos definir como una funcion que sea agradable desde el punto de vista
de simplicidad, conveniencia, velocidad y eficiencias. Una forma particular parala
funcion de pertenencia puede ser determinada solo en el contexto de una aplicacion
particular pero resulta que muchas aplicaciones no son muy sensibles a las variaciones
en la forma de sus funciones de pertenencia; en tales casos, es conveniente usar una
formasimple, tal como la forma triangulare. La figura 2.9 presenta algunas funciones

de pertenencia frecuentemente utilizadas:
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Figura 2.9 — Funciuiies uc PEllTiiciivia, \a) 11pPuU uapcsulual. \V) TIpO Singleton.

(c) Tipo triangular. (d) Tipo z.

A los conjuntos difusos se les pueden aplicar determinados operadores, o bien puede
realizarse operaciones entre ellos de la misma forma como se hace con los conjuntos
crisp o clasicos. En general las funciones que definen las operaciones entre conjuntos
difusos son arbitrarias en un grado sorprendente, lo que significaque uno puede crear
sus propios operadores. Los operadores que califican como intersecciones difusas y
uniones difusas son referidas como T-normasy T-conormas respectivamente. Por
ejemplo, sean Ay B dos conjuntos difusos en U con funciones de pertenenciamym
respectivamente, es usual definir la T -normamin, laT -conorma max, y el complemento

de la siguiente manera:

T — norma min;

A CB =m(u) min ng(u)

T — conorma max:
A E B =m(u) max m(u)
Complemento de A:

m = 1-m(u)
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Como lo demostré Zimmerman, los pares de T-normasy T -conormas satisfacen las
propiedades conmutativas, asociativas y distributivas de los conjuntos clasicos asi

como las leyes de Morgan?o.

La bibliografia sobre l6gica difusa contiene abundante informacién en cuanto a la
Teoria de los Conjuntos Difusos, donde se abordan temas como relacion y composicion

difusa como extension de sus contrapartes clasicas.

222 Logica Difusa

Los Sistemas Logicos Difusos son sistemas basados en reglas, las cuales son expresadas
como implicaciones légicas, es decir, en forma de sentencias SI-ENTONCES. La
implicacion reflejala relaciéon que guarda un hecho derivado de otro y pertenece a una

rama de las matematicas conocida como légica.

Lalogica, en su variante proposicional, tiene su elemento base en la proposiciéon o
“hecho”. Una proposicion es una sentencia que involucra términos definidos y debe ser
apropiadamente llamada “verdadera” o “falsa”, es decir hay hechos que se cumpleno
no. Sin embargo, haciendo una e xtension de la teoria de conjuntos difusos, se puede
decir que hay hechos que no son necesariamente ciertos o falsos, sino que tienen un
cierto grado de verdad. Por ejemplo, “hoy hace calor” podria ser unaoracion validaen
grado 0.6; asi, lo que existe enel mundo no es un hecho, sino el grado de verdad de un
hecho, y los seres humanos tiene un grado de certeza del hecho que puede variar entre

0y 1(falso y verdadero).

Concretamente, se puede decir que una l6gica consta de lo siguiente’:

Un sistema formal para describir lo que estd sucediendo en un momento
determinado, y que consta de:

- Lasintaxis del lenguaje, que explica como construir oraciones

- Lasemanticadel lenguaje, a través de la cual cada oracién expresa algo

relacionado con el mundo.
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Una Teoriade demostracion, que agrupe un conjunto de reglas para deducir las
implicaciones de un conjunto de oraciones, y que especifique los pasos de

razonamiento confiables.

Con el objetivo de mostrar la relacion existente entre l6gica proposicional y la 16gica
difusa, se presentan los conceptos referentes a sintaxis, semantica e inferencia

relacionados a cada una de ellas.

Sintaxis

La sintaxis de lal6gica proposicional esta conformada por las constantes l6gicas V
(verdadero) y F (falso), los simbolos de las proposiciones talescomopyq,y los
operadores logicos conjuncion (U), disyuncion (v), negacion (=), equivalencia (« )e
implicaciéon (). Enlogicadifusa, sin embargo, en vez de las constantes légicas Vy F
se utilizan grados de verdad (grados de pertenencia a los conjuntos difusos) y los

operadores logicos son la negacién difusa, las T-normas y las T-conormas.

Tabla 2.3 — Sintaxis de la l6gica proposicional y de la légica difusa

Elemento de Sintaxis Logica Clasica Ldgica Difusa
Verdadero (V) Grado de verdad que varia
Constantes Logicas
Falso (F) entre0y 1
Simbolos de Proposiciones p,q,r, etc. p,q,r, etc.
Conjuncién
Disyuncion T -normas
Operadores Logicos Negacion T - conormas
Implicacién Negacién difusa
Equivalencia

Semantica

Al igual que en logica proposicional, en l6gica difusa, la seméantica se define
especificando lainterpretacion de los simbolos de proposicién y de las constantes y
especificando el significado de los conectores 16gicos; a continuacion se presenta una
tabla de los valores semanticos de los elementos de la I6gica difusa y de la l6gica

proposicional.
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Tabla 2.4 — Semantica de la l6gica proposicional y de la l6gica difusa

Significado Semantico
Elemento

Logica proposicional Logica difusa

Un grado de verdad. Ejm:
Un hecho. Ejm: Lima es una
p,q,r,etc Lima es una ciudad grande en
ciudad grande
un grado 0.6

Verdadero: El hecho de la )
Certeza en cierto grado de

Constantes logicas verdad
verdad
Falso: No existe en el mundo
Operadores légicos Y, no, o, etc. Y, no, o, etc.

Inferencia

La inferencia l6gica es un proceso mediante el cual se implanta la relacion de
implicacion que existe entre oraciones’; es decir, si se cuenta con determinadas
premisasy una posible conclusion, se puede averiguar si la conclusién es verdadera.
Paraello, en l6gica proposicional se construye una tabla de verdad para la oracién

Premisas - conclusion y se procede a verificarla.

El procedimiento que permite cerciorarse de la confiabilidad de una inferencia

mediante tablas de verdad, p odria emplearse a clases enteras de inferencias pues
existen ciertos patrones que se presentan unay otravez, lo que permite establecer a
simple vista su confiabilidad. De esta manera se aprehende el patrén respectivo en algo
gue se conoce como regla de inferencia. Una vez establecida laregla, se le puede
emplear para hacer mas inferencias sin pasar por el tedioso procedimiento de la
construccion de tablas de verdad. Se considera confiable unaregla de inferenciasi la
conclusidén es verdadera en todos aquellos casos en los que las premisas también son
vélidas. Algunas reglas de inferencia muy conocidas son: el Modus Ponens, el Modus

Tolens, la Resolucién, y la O-Introduccién.

Si se desea aplicar lalogica proposicional a la ingenieria, la regla de inferencia que se

ha de utilizar es el Modus Ponens, ya que satiface la Ley de Causay Consecuencia.

Asi:
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Premisa 1 (Hecho): “xes A”
Premisa 2 (Conocimiento): “Si x es A, entonces y es B”

Conclusion: “y es B”

En l6gica difusa se utiliza el Modus Ponens Generalizado, una extension del Modus

Ponens:

Premisa 1 (Hecho): “ues A*”
Premisa 2 (Conocimiento): “Siues A, entonces v es B”

Consecuencia: “v es B*”

Al comparar el Modus Ponensy el Modus Ponens Generalizado para determinar sus
principales diferencias, en este ultimo A* no es necesariamente igual al antecedente Ay
B* no es necesariamente igual al consecuente B. En l6gica proposicional unaregla sera
disparada solo si la primerapremisa es exactamente igual al antecedente de esaregla, y
el resultado de tal activacion es el consecuente real de laregla; en l6gica difusa sin
embargo, unaregla es activada mientras no haya un grado cero de similitud entre la
premisay el antecedente de laregla, y el resultado de tal activacion es un consecuente
que tiene un grado de similitud diferente de cero con respecto al consecuente de la

regla. Este proceder puede ser entendido como razonamiento aproximado.

2.2.3 Sistemas Ldgicos Difusos

En general, un Sistema Légico Difuso (SLD) es un mapeo no-lineal de un vector de
datos de entrada con una salida escalar, es decir mapea nimeros con numeross. La
teoria de los conjuntos difusos y la I6gica difusa establecen las especificaciones de este
mapeo no-lineal Unico, en cuanto es capaz de manejar datos numeéricos y conceptos
lingtisticos simultaneamente. Los SLD han sido aplicados exitosamente en campos
tales como el control automatico, clasificacion de datos, anélisis de decisiones, sistemas

expertos y vision por computadora.
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2.2.3.1 Etapas de un Sistema Ldgico Difuso
Un SLD consta de tres etapas:

- Fusificacion

- Reglas de Evaluacion

- Defusificacion

El esquema se muestra en la figura 2.10.

| R e R e i e N LI A i v LI PO L [y S 1

I Base de Conocimientos :

I Funciones de Funcienes de I

I Pertenencia de Reglas Pertenencia de

I Entrada ida :

1
Entrada | 1 | I salida
Definidal IDefinida

—_— Fusificacion Defusificacion :_p.

|

| I

| I

I Y I

1 3| Reglas de Fvaluacién !

| Entrada ‘ Salida I

I [rifusa Difusa I

1 I

Figura 2.10 - Sistema Logico Difuso

Fusificacion

Los elementos fundamentales en esta etapa son las Funciones de Pertenencia de
Entrada. La variable del proceso (entrada definida, no-difusa o crisp) intersecta las
Funciones de Pertenencia generando las entradas difusas. Mediante este
procedimiento, el fusificador establece una relacion entre los puntos de entrada no

difusos y sus correspondientes conjuntos difusos en el universo de discurso U.

Reglas de Evaluacion
Las Reglas son sentencias SI-ENTONCES que describen las condiciones (antecedentes)

y las acciones (consecuentes) que deben existir para tomar una decisién. La sintaxis de
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las reglas es la siguiente:

S| Antecedente 1 Y Antecedente 2 ... ENTONCES Consecuente 1 Y. ..

El antecedente de una regla puede tener muchas partes, ental caso todas las partes del
antecedente son calculadas simultdneamente y transformadas en un namero utilizando
los operadores l6gicos descritos en la seccién precedente. El consecuente de unaregla
puede también tener partes multiples y todos los consecuentes son afectados de la

misma manera por el antecedente.

En el caso de l6gica proposicional, evaluar las reglas SI-ENTONCES es sencillo. Sila
premisa es verdadera, la conclusién es verdadera, por el contrario, se genera un
problema cuando el antecedente es difuso, pues no se sabe como se vera afectado el
consecuente. Sin embargo, de acuerdo a la teoria revisada en la seccién 2.2.2, si el
antecedente es verdadero en cierto grado, entonces el consecuente es verdadero en

cierto grado.

Asi, las reglas difusas permiten expresar el conocimiento que se tiene acercade la
relacion entre los antecedentes y los consecuentes en un cierto grado de verdad. Para
expresar este conocimiento de forma completa normalmente se precisa de varias

reglas, con pesos asociados, que se agrupan formando una base o bloque de reglas.

Mediante la inferencia los sistemas difusos interpretan las reglas de tipo IF-THEN
contenidas en su base de conocimientos, con el fin de obtener los valores de salida a
partir de los valores quetienen las variables lingtiisticas de entrada al sistema. Una vez
gue las entradas crisp han sido convertidas a variables de valores linguisticos
(fusificacion), se utiliza la inferencia difusa para identificar las reglas de tipo SlI-
ENTONCES que se aplican a la situacion actual y se calculan los valores linguisticos

de salida.

La inferencia es un calculo que consiste en tres pasos: agregacion de las variables

linglisticas de entrada, composicion o implicacién y agregacién del resultado.
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Agregacion de las variables linguisticas de entrada

Es el primer paso que se sigue para realizar una inferencia difusa, la agregacién
determina el grado en el que se cumple la parte Sl de la regla. Si la regla
contiene varias premisas, estas suelen estar relacionadas por operadores l6gicos

difusos como T-normas y T-conormas.

Composicién

Es el segundo paso que se lleva a cabo para realizar la inferencia, y es conocida
también como implicacion difusa. Mediante lacomposicién se comprueba la
validez de la conclusién de u nareglaal relacionar el grado con que se cumpleel

antecedente de la regla, con el peso de la misma.

Agregacion del Resultado

Ya que las decisiones estan basadas en la prueba de todas las reglas que forman
un sistema de inferencia difuso los consecuentes de las reglas deben ser
combinados de alguna manera paratomar una decision. La agregacionesel
proceso através del cual los conjuntos difusos que representan las salidas de las

reglas son combinados en un unico conjunto difuso.

Defusificacion

La salida del proceso de inferencia es hasta ahora un conjunto difuso que indica la
posibilidad de realizar una accién de control. Sin embargo, las aplicaciones de los
sistemas difusos no pueden interpretar los valores linguisticos obtenidos, por lo que
funciones de pertenencia de salida son utilizadas para retransformar los valores

difusos nuevamente en valores definidos o crisp mediante la defusificacion.

Algunos métodos de defusificacion existentes son:

- Procedimiento Maximo
- Media Ponderada

- Singleton

- Centro de Masa

- Centro de Area
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El método de defusificacion utilizado en el controlador Neuro-difuso que propone esta
tesis es el Centro de Area. Este método consiste en hallar para cada conjunto difuso su
area (A) y centro (x); se suma el producto entre ellos y el resultado se divide entre la

sumatoria total de las &reas como se muestra en la siguiente ecuacién.

Valor defusificado = §=+ (2.7)

Figura 2.11 — Defusificacion por Centro de Area

2.2.4 Sistemas Difusos aplicados al Control de Procesos

Desde las primeras investigaciones de Mamdani sobre una aplicacion practica para el
control légico difuso, los sistemas expertos de control difuso basados en reglas
conocidos como controladores l6gicos difusos o FLC (Fuzzy Logic Controllers) se han

convertido sin duda en la aplicacion mas extendida de la l6gica difusaz.

El control 16gico difuso provee un mecanismo para convertir una estrategia lingtistica
de control basada enel conocimiento de un operador experto en una estrategia de
control automatico. En este sentido, el método de control lI6gico difuso puede ser
considerado como unaaproximacion entre la matematica convencional precisay las
tomas de decisiones de los humanos. Asi, e | lenguaje del mundo real usado en control

difuso permite a los programadores incorporar la légica ambigua de los humanos
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dentro de la computadora. Ademas, el uso de modelos linguisticos en lugar de
modelos matematicos mejora grandemente la transparencia del sistemay facilita las
potenciales modificaciones. Los sistemas difusos pueden ser utilizados en combinacion
con los controladores clasicos de la Teoria de Control para lo cual existen diversos
métodos; asi, ademas del controlador difuso directo modelado lineas arriba, algunos

métodos sonii;

- Controlador Difuso Supervisorio
- Controlador Difuso Adaptativo

- Controlador Difuso de Intervencion

2.3 Introduccion a los Sistemas Neuro-difusos

Como se ha visto a lo largo del presente trabajo, la Logica Difusa y las Redes
Neuronales tienen propiedades computacionales particulares que las hacen adecuadas
para ciertos problemas particulares y no para otros. Por ejemplo, mientras las redes
neuronales ofrecen ventajas como el aprendizaje, adaptacion, tolerancia a fallas,
paralelismo y generalizacién, no son buenas para explicar como han alcanzado sus
decisiones. En cambio los sistemas difusos, los cuales razonan con informacion
imprecisa a través de un mecanismo de inferencia bajo incertidumbre lingtistica, son
buenos explicando sus decisiones pero no pueden adquirir automaticamente las reglas

que usan para tomarlas.

Tabla 2.5 - Logica Difusa y Redes Neuronales

Logica Difusa Redes Neuronales

No existe un método sencillo que permita
Permite utilizar el conocimiento disponible
modificar u optimizar la red, ya que esta se
para optimizar el sistema directamente.
comporta como una “caja negra”

La seleccién del modelo apropiado dered y el
Permite describir el comportamiento de un
algoritmo de entrenamiento requiere de
sistema a partir de sentencias “si — entonces”
mucha experiencia

) o o Permite hallar soluciones a partir de un
Permite utilizar el conocimiento de un experto _
conjunto de datos
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El conocimiento es estatico Son capaces de aprender y auto-adaptarse

Existen muchas aplicaciones comerciales Su aplicacién es mayormente académica

Permiten encontrar soluciones sencillas con ) )
_ ) Requieren un enorme esfuerzo computacional
menor tiempo de disefio

Los sistemas Neuro-Difusos combinan la capacidad de aprendizaje de las RNAs conel
poder de interpretacién lingtistica de los sistemas de inferencia difusos®, obteniéndose

los siguientes resultados:

- Aplicabilidad de los algoritmos de aprendizaje desarrollados para redes
neuronales.

- Posibilidad de promover la integracion de conocimiento (implicito que puede
ser adquirido a través del aprendizaje y explicito que puede ser explicado y
entendido).

- La posibilidad de extraer conocimiento para una base de reglas difusas a partir

de un conjunto de datos.

Existen sistemas de desarrollo que han logrado unir la Légica Difusa con las Redes

Neuronales, por ejemplo se tiene:

ANFIS

ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) es un método que permite sintonizar o
crear labase de reglas de un sistema difuso, utilizando el algoritmo de entrenamiento
de retro-propagacion a partir de la recopilaciéon de datos de un proceso. Su

arquitectura es funcionalmente equivalente a una base de reglas tipo Sugenos.

FSOM
FSOM (Fuzzy Self-Organizing Maps) consiste en un sistema difuso optimizado a partir

de la técnica de los mapas auto-organizados de Kohonen.

NEFCLASS

El algoritmo NEFCLASS e sta basado en la estructura del perceptron multicapa cuyos

pesos son modelados por conjuntos difusos. Asi, se preserva la estructura de una red
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neuronal, pero se permite la interpretacion del sistema resultante por el sistema difuso

asociado, es decir, la RNA deja de ser una “caja negra”.

FuzzyTech
Es un software que propone un método de desarrollo de sistemas Neuro-difuso similar

a ANFIS. FuzzyTECH es el sistema de desarrollo utilizado en esta tesis.

2.3.1 Aprendizaje en un Sistema Neuro-difuso

El Sistema Neuro-difuso consiste de un sistema difuso tradicional (ver figura 2.13)
excepto que cada etapa, puede ser representada por una capa de neuronas a las que se
puede proveer capacidades de aprendizaje de Redes Neuronales para optimizar el

conocimiento del sistema como muestra la figura 2.12.

Datos de Dratos de
entrada salida

Capa de Capa de Capa de
»  Fusificacién Reglas —*  Defusificacitm »

Figura 2.12 — Diagrama de bloques de un Sistema Neuro-difuso

Capa de fusificaciin Capa de Reglas Capa de defusificacion
| Salida
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Bl las reglas
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Figura 2.13 — Estructura de un Sistema Neuro-difuso

En la figura 2.13 cada pequefio rectangulo representa una neurona.
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En la capa de fusificacion, cada funcion de pertenencia de entrada del antecedente de
unaregla difusarepresenta unaneurona. Los parametros de estas neuronas, como los
vértices de las funciones de pertenencia, pueden ser entrenados para determinar la

forma final y la ubicacion de las funciones de pertenencia.

Enlafigura2.13 el grado de pertenencia que indica la certezade “X1 esgrande” es 0.6,
“X1 es mediano” es 0.4, y “X1 es pequefio” es 0.0. Las salidas de estas neuronas
funciones de pertenencia son conectadas a la capa de reglas difusas como lo
especifiquen las reglas difusas y a través de enlaces con pesos que representan el

proceso de agregacion de las variable linglisticas de entrada.

Lacapade reglas difusas representa la base de reglas difusas; cada neurona representa
unaregla difusa de tipo SI-ENTONCES. Las salidas de las neuronas estan conectadas a
la capa de defusificacion a través de enlaces con pesos; los pesos de estos enlaces
representan la significancia relativa de las reglas asociadas con las neuronas. Sus
valores pueden ser asignados de acuerdo al conocimiento a priori o inicializados como
1.0 y luego entrenadas para reflejar su importancia real para las funciones de

pertenencia de salida contenidas en la capa de defusificacion.

La funcion de la capa de defusificacion es la evaluacion de las reglas; en este cada
consecuente “Entonces Y es B” como funcién de pertenencia de salida representa una
neurona; la certeza de cada consecuente es calculada, y es considerada como lo bien
gue se ajustan las reglas que tienen el mismo consecuente (proceso de agregacion del
resultado). Los pesos de cada enlace de salida de estas neuronas representan los
centros de area de cada funcion de pertenencia del consecuente y son entrenables, la

salida final es entonces calculada usando algun método de defusificacion.

Pararealizar el entrenamiento de los sistemas neuro-difusos laestructurade lafigura
2.13 puede ser configurada con valores iniciales obtenidos del conocimiento a priori, y
luego, sintonizados utilizando un algoritmo de entrenamiento tal como Retro-

propagacion del Error, de la siguiente manera:

Paso 1. Presentar una muestra de entrada, y computar la salida correspondiente
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Paso 2: Computar el error entre la salida y el valor objetivo
Paso 3: Se ajustan los pesos de conexion y las funciones de pertenencia
Paso 4: Si el error es mayor que la tolerancia, volver al paso 2, si no es asi, el

entrenamiento ha sido finalizado.

2.3.2 FuzzyTECH

Fuzzy TECH es un entorno de desarrollo para sistemas difusos basado en MS-
Windows que permite el disefio de un sistema difuso graficamente y la optimizacién
del mismo utilizando un entrenamiento basado en redes neuronales. El desarrollo de

un sistema Neuro-difuso en fuzzy TECH sigue los siguientes pasosi4:

Paso 1. Obtener datos de entrenamiento, utilizar algin algoritmo de agrupamiento de
datos si es necesario.

Paso 2: Crear un sistema légico difuso vacio.

Paso 3: Ingresar en el sistematodo el conocimiento a priori existente parala solucién.

Paso 4: Abrirlos componentes del sistema logico difuso que deberan ser entrenados.

Paso 5: Establecer los parametros del modo Neurofuzzy

Paso 6: Entrenar con los datos muestra.

Paso 8: Evaluar la performance del sistema

Paso 9: Optimizacién manual.

A continuacion se describen brevemente algunas caracteristicas y herramientas que

ofrece este programa pues es el entorno de desarrollo utilizado en la presente tesis.

2.3.21  Agrupamiento de Datos (Clustering Module)

La tecnologia Neuro-difusa provee un método poderoso para convertir datos
experimentales en reglas difusas. Sin embargo, en muchos casos, los datos de

entrenamiento deben ser agrupados previamente, esto es necesario por dos razones:

- Eliminar los datos redundantes para alcanzar la convergencia rapidamente.
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- Resolver conflictos en los datos en casos en que el conjunto de ellos sea

inconsistente.

El agrupamiento o clustering es una clasificacion de datos en grupos (clusters) de
acuerdo aun cierto criterio de similitud?s; por lo general, esto se logra maximizando la
similitud intra-grupal y minimizando la similitud extra-grupals. Lasimilitud de los

datos esta especificada por la precision (accuracy) de cada variableis,

Conel finde ilustrar la funcién de un algoritmo de agrupamiento (clustering) de datos,
se presenta laFigura 2.14 en la que se grafican los valores de datos en el caso de una
entraday una Unica salida ya que es mucho mas facil identificar clusters en espacios de

datos de dos dimensiones que en espacios dimensionales mas grandes.
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Figura 2.14 — Clusterizacion o agrupamiento de datos

Como se muestraen lafigura 2.14, lamayor parte de los datos se agrupan con otros en
tres ‘manchas’; estas manchas, son los clusters o grupos. Un dato en particular del
cluster puede reemplazar al grupo para disminuir el nimero de datos; este es llamado
dato caracteristico o representativo del grupo; asi, como resultado se obtiene un

conjunto de valores caracteristicos, que representan al conjunto de datos inicial.

FuzzyTECH utiliza dos métodos para realizar el agrupamiento de datos, uno esel

IsodataCluster, y el otro es el FuzzyCluster, ambos se describen a continuacion.
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IsodataCluster
El algoritmo Isodata es una técnica de agrupamiento de datos muy popular. Esta

basado en la eleccién aleatoria de k centros de cluster iniciales que son actualizados de
tal forma que después de un numero de ciclos representan al resto de los datos tan bien

como puede ser posible. Isodata es iterativo, y sigue los siguientes pasos:

- Se inicia con la asignacién aleatoria de k centros de clusters iniciales

- Asigna cada dato al cluster mas cercano

- Se calculan los nuevos centros de los clusters que pueden ser un nimero
diferente a k. El calculo se hace a partir de todos los datos individuales del cluster

- El segundo y tercer paso son repetidos hasta que el “cambio” entre las
iteraciones sea pequefio. El cambio puede ser definido de varias formas, ya sea
midiendo las distancias que el centro del cluster ha cambiado de unaiteracion a

otra, o por el porcentaje de datos que han cambiado entre las iteraciones.

La funcion objetivo del algoritmo Isodata que debe ser minimizada es lasuma de las
distancias cuadradas entre cada dato y su centro de cluster asignado para minimizar la

variabilidad dentro del cluster.

SSais= A [X- C(X)]° (2.8)

X
donde C(x) es el centro del cluster al que el dato x estd asignado. El algoritmo Isodata
es muy sensible a los valores centrales iniciales de los clusters, asi, es posible que dos
clasificaciones del mismo grupo de datos que se inicien con valores iniciales diferentes

terminen siendo clasificaciones diferentes.

FuzzyCluster

El algoritmo FuzzyCluster, como todo algoritmo difuso, no considera limites definidos
(crisp) para determinar si un dato pertenece a un cluster o no; asocia cada variable con
una funcién de pertenencia que determina que tan similares son dos puntos de datos,
dependiendo de los valores de los parametro delta y épsilon de la funcién de
pertenencia (ver figura 2.15). A diferencia del Isodata cluster, la similitud de dos
puntos de datos para una variable v es asignada como un grado de verdad nv. La

distancia dy entre dos puntos es entonces computadacomo el minimo negativo de las
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similitudes (dxy= -miny{nv}). Los dos puntos que tienen el menor d xson considerados

cercanosi4,

oy

/ Diferencia
X -

Epsilon [hlta
Figura 2.15-Funcién de pertenencia para expresar la similaridad entre datos®

La interpretacion de epsilon y delta en la figura 2.15 es la siguiente:

- Epsilon es la méas grande diferencia en valor de dos puntos de datos que
todavia se consideran similares.
- Deltaes ladiferencia mas pequefiaen el valor de dos punto de datos que no son

considerados de ninguna manera similares.

2.3.2.2  Creacidn de Sistemas Logicos Difusos (Fuzzy Tools)

Fuzzy TECH permite la edicién gréafica de las variables linguisticas para cada una de
las variables del sistema. Para esto, se pueden utilizar gran variedad de funciones de
pertenencia, como lasdetipo S, Z, triangular y Pl. Posee también un editor grafico de
reglas, con un formato similar al de una hoja de calculo; se pueden asociar pesos
individuales a las reglas que pueden ajustarse de forma automatica utilizando un

entrenamiento basado en Redes Neuronales.

Todo sistema difuso desarrollado en fuzzyTECH estd compuesto de tres tipos de

objetos:

Texto
El texto es un objeto opcional utilizado para hacer transparente la estructura del
sistema ldégico difuso y describir la estructura del sistema. No tienen ninguna

influencia computacional.
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Variables

Las variables pueden ser de entrada, intermedias o de salida, y estan ligadas cada una
aunainterface. Las interfaces son mostradas como pequefias cajas que muestran el
nombre de la variable y un icono que representa el método computacional de
fusificacidn o defusificacion elegido. Las variables intermedias no estan ligadas con

ninguna interface y tienen influencia sélo en el bloque de reglas al que pertenecen.

Blogues de Reglas
En fuzzyTECH, las reglas individuales son contenidas dentro de bloques de reglas
(BR), que conforman motores de inferencia difusos. Cada BR contiene las reglas para

un conjunto de variables e implementan el proceso de inferencia difusa.

En las interfaces de entrada, ligadas a las variables linguisticas de entrada, se permiten

las siguientes herramientas para llevar a cabo la fusificacion:

- Compute MBF, es el método tradicional de fusificacion, el valor crisp intersecta
la funcion de pertenencia y se determina un cierto grado de validez.

- Look up MBF, se suele usar en microcontroladores, computa las funciones de
pertenencia completamente y almacena los valores en una tabla en el cédigo

generado.

En las interfaces de salida, ligadas a las variables linguisticas de salida, se pueden

utilizar las siguientes herramientas de defusificacion:

- Center-of-Maximum, computa la salida crisp utilizando un promedio
ponderado de los valores maximos de los términos de la variable segun los
resultados de la inferencia.

- Mean-of-Maximum, computa lasalida s6lo para el término con mayor grado
de validez.

- Center-of-Area, utilizaun promedio ponderado de los valores de las areas de

los términos de las variables.
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fuzzy TECH utiliza tres familias de operadores de agregacion de entrada que

implementan las T-normasy T -conormas (operadores l6gicos difusos) del sistema:

- Min-Max (Se puede seleccionar una de ellas o una combinacién de ambas).

- Min-Avg (Se puede seleccionar una de ellas o una combinacién de ambas).

fuzzy TECH sélo permite el operador de composicion PROD pararealizar lainferencia

difusa.

fuzzy TECH permite dos métodos de agregacion de resultado.

- Max (Maximum), selecciona la regla con el mayor peso de todas las que tienen
alguna relacion con el término.

- Bsum (Bounded Sum), realiza una suma ponderada de los resultados de las reglas.

Parailustrar el funcionamiento de las herramientas de disefio de sistemas difusos con

fuzzyTECH se presenta el siguiente ejemplo de inferencia:

Supbngase gue se tiene una base de conocimientos de dos reglas, y que se ha
seleccionado la herramienta de agregacion de entradas MAX-MIN con un parametro
de 0 (MIN), que el operador de composicién es PROD y que la herramienta de

agregacion de salidas es MAX.

Regla 1: Si A es grande y B es frio entonces C es azul. (peso = 0.8)

Regla 2: Si A es pequefio y B es caliente entonces C es azul. (peso = 0.6)

Siel grado de verdad del antecedente A esgrande es 0.2, A es pequefio es 0.8, Bes frio
es 0.6 y B es caliente es 0.4; entonces, el grado de validez de las premisas, o btenido
mediante laagregacion de las entradas utilizando el operador MIN, enlareglales0.2
yenlaregla2es0.4. Utilizando el operador PROD para determinar la validez del
consecuente se obtiene 0.16 (0.2*0.8) paralareglaly 0.24 (0.6*0.4), y como resultado de
laagregacion de las salidas (operador MAX), se obtiene que la salida difusa tiene un

grado de validez 0.24 azul.



42

2.3.2.3 Entrenamiento de un Sistema Difuso (Neurofuzzy Mddule)

El médulo Neurofuzzy de fuzzyTECH contiene herramientas para entrenar un sistema
Neuro-difuso; en general, todas ellas combinan el algoritmo de entrenamiento de
Retro-propagacion con laidea de aprendizaje competitivo, con el fin de evitar que
todas las neuronas activas que producen error sean modificadas, ya que esto podria

incrementar el error del sistema al ingresar nuevas muestras.

Para realizar el entrenamiento, las herramientas de aprendizaje deben ser configuradas
previamente; el médulo Neuro-difuso de fuzzy TECH permite el ajuste de los
siguientes elementos: parametros de aprendizaje, herramientas de aprendizaje, modo

de seleccion de datos y criterios para detener el entrenamiento.

Parametros de Aprendizaje

Los parametros que se deben especificar antes de iniciar el aprendizaje son el ancho de
paso (Step Width), y el nimero de neuronas ganadoras. El ancho de paso de
entrenamiento es la tasa de aprendizaje del algoritmo de Retro-propagacion del Errory
determina que valor es afiadido o sustraido a los pesos de la neurona ganadora; la
determinacién de este parametro depende de la velocidad con que se desea alcanzar
unasolucién, y de laconvergencia del sistema. El nUmero de neuronas ganadoras
determina cuantas neuronas son actualizadas dentro de cada paso de iteracién;
mientras mas neuronas ganadoras haya, es menor la p roteccion frente al cambio de

resultados de entrenamiento satisfactorios alcanzados por muestras anteriores.

Herramientas de Aprendizaje

El m6édulo Neurofuzzy contiene herramientas de entrenamiento estdndar (REAL-
METHOD y RANDOM - METHOD) y “batch” (BATCH - LEARN y BATCH -
RANDOM) que utilizan el algoritmo de Retropropagacién del error. La primera de
cada una de estas herramientas utiliza la tasa de aprendizaje ingresada como paso de
entrenamiento constante, mientras que la segunda utiliza pasos definidos de forma
aleatoria a partir del intervalo [0... tasa de aprendizaje] para la actualizacion; ademas,

los métodos estandar, efectian un paso de optimizacion por cada muestra, mientras
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gue los métodos Batch, calculan los errores y gradientes para todas las muestras, y

actualizan los parametros del sistema después de cada iteracién completais.

Modo de Seleccion de datos

Los datos de muestra puede ser proveidos al sistema en forma secuencial o en forma
aleatoria; la eleccion y la secuencia de las muestras influencia en el éxito del
entrenamiento pues es posible que el resultado de un paso de entrenamiento, o una
serie de pasos de entrenamiento, destruya el entrenamiento de los pasos de

entrenamiento anteriores y vice-versa.

Criterios para detener el entrenamiento

FuzzyTECH permite tres tipos de criterios para finalizar el proceso de entrenamiento;
estos son: (a) por el niUmero maximo de iteraciones (Max. Steps), es decir detener el
entrenamiento después de un numero fijo de iteraciones; (b) por la desviacion
promedio (Avg. Dev.), criterio alcanzado si el promedio de los errores durante una
iteracion completa es menor que un valor umbral definido; y (c) por la maxima
desviaciéon (Max. Dev.), gue compara el error de la peor muestra con un umbral de
error, en este caso, las muestras con un error por debajo del umbral de error no son

consideradas en el entrenamiento.

23.24 Implementacion de sistemas Neuro-difusos

Laimplementacién de sistemas difusos y neuro-difusosen fuzzyTECH se puede llevar
a cabo de dos maneras: autbnomay servidor-cliente. En el primer caso el sistema
neuro-difuso opera independientemente del entorno de desarrollo, paralo cual se
pueden utilizar los generadores de cédigo de fuzzyTECH, los cuales permiten generar
codigo fuente C, Cobol, M, asicomo codigo fuente para microcontroladores, PLCsy

DSPs.

De otro lado, la implementacion tipo servidor-cliente permite que el kernel de
fuzzyTECH trabaje como servidor de datos para MS Excel, MS VisualBasic u otras
aplicaciones de MS Windows, a través d e las interfaces DDE, RCU-API (DLL) y Serial
Link.
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I11. BASES TEORICAS Y EXPERIMENTALES PARA EL
DESARROLLO DEL SIMULADOR DE GRUA TORRE

En este capitulo se presenta el fundamento teéricoy el proceso de disefio del simulador
de Grua Torre 3D que permitira analizar visualmente el funcionamiento de la Grua
Torre, y através de cuya manipulacion se extraeran datos de entrenamiento parael

sistema de automatizacion Neuro-difuso.

Paravalidar el modelo matematico del simulador se aplicaran sobre él los algoritmos
de control desarrollados en las tesis de la universidad Virginia Tech esperando obtener
resultados similares. Puesto que ambos investigadores probaron exitosamente sus
algoritmos sobre un prototipo real, se puede inducir que si los resultados de esta tesis
son similares a los de los investigadores mencionados, el sistema de automatizaciéon
propuesto en el presente trabajo también se podriaimplementar exitosamente en un

prototipo fisico.

3.1 Ecuaciones que describen el funcionamiento de una Grua Torre

En este apartado se realiza la descripcién del modelo matematico de la Grlia Torre y se
derivan las ecuaciones que describen su funcionamiento. Para conseguirlo, se sigue el
método de las Ecuaciones de Movimiento de Lagrange que se basa en el Principio de

Conservacion de la Energia?’.

Muchos de los estudios realizados sobre control automatico de gruas se basan en
modelos lineales que permiten simplificar el analisis dindmicoy el desarrollo de los
controladores. Esta tesis, por el contrario, utiliza un modelo no-lineal de Gria Torre
para aprovechar las ventajas del método Neuro-difuso en la automatizacion de

sistemas no-lineales.

Especificamente en la dindmica de la Grua Torre se considera larelacion entre su

geometria y la de la carga oscilante que se encuentra suspendida por un cable.
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3.1.1 Funcionamiento de una Gruda Torre

Una Grua Torre consiste basicamente en una torre que soporta en su parte superior
una pluma horizontal giratoria sobre la cual hay un carro que se desplaza radialmente
(ver figuras 3.1y 3.2). Esto permite que el punto del que pende la carga pueda moverse
hacia cualquier posicién horizontal deseada dentro del alcance de la Grua utilizando
sus grados de libertad horizontal y radial. La elevacion y el descenso de la carga se
consigue al variar la longitud del cable del mecanismo de elevacion, este grado de

libertad permite ala grdainiciar y finalizar el proceso de transporte de materiales.

dse

Figura 3.2 - Estructura simplificada de una Grua Torre

LaFigura 3.2 detalla laestructurasimplificada de una Grua Torre, la cual consiste de:
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- Unatorre que sostiene una pluma giratoria.

- Labase que se fija al suelo para anclar la grua y prevenir oscilaciones.

- Laplumade lagrua, sostenida por latorre, responsable del movimiento rotacional
de la grda.

- Un carro que se desplaza sobre la pluma.

- Un contrapeso para equilibrar la estructura.

- Unsistema mecanico de cables y poleas que hacen posible el ascenso y descenso la

carga.

3.1.2 Coordenadas y Variables Fisicas

Como muestra lafigura 3.3 un sistema de coordenadas cartesianas es centrado en el
punto de interseccion de los ejes de laplumay la torre. El sistema cartesiano se basa en
laregla de lamano derechay el eje Z positivo sefiala hacia arriba sobre la torre de la
grua. Los ejes X e Y forman el plano horizontal sobre el que se desplaza la plumade la

grua con el eje X atravesando longitudinalmente la pluma.

Figura 3.3 - Ubicacion de los ejes coordenados

Los parametros de entrada del sistema se pueden observar en la figura 3.4. El
movimiento de rotacion de la graa traza un anguloA (t); el movimiento radial del
carro sobre la pluma origina un cambio en la posicion del carro denotado por r(t),
siendo la posicién inicial el origen del sistema de coordenadas XYZ; laalturaalaque

se encuentra la carga depende de la longitud L(t) del cable de la Grua Torre. En
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consecuencia, para posicionar lacargam(L) en algn punto del &rea de trabajo deben
especificarse los valores deA (t), r(t) y L(t); estos tres parametros son las entradas

controlables del sistema de Grua Torre.

T

Figura 3.4 - Parametros de entrada del sistema

Las pendulaciones de la carga estan caracterizadas por los angulosf (t) yq(t). Elangulo
f (t) esel angulo que traza el cable con el ejeZ sobre el plano XZ y el anguloq(t)esel
angulo que traza el cable con el ejeZ sobre el plano YZ como se muestraen las figuras
3.5,3.6 y3.7. El objetivo del operador humano o sistema de automatizacion, es mover
la carga que pende del punto Q rapidamente y manteniendo pequefios los &ngulos g(t)
y f (b).

Z

Figura 3.5 - Angulos de oscilacion
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r(t)
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Figura 3.6 - Vista lateral del modelo de Grua Torre
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Figura 3.7 - Vista frontal del modelo de Grua Torre

De lo visto anteriormente, se concluye que el sistema de Grua Torre tiene 5 parametros

que determinan la ubicacién espacial de la carga suspendida: A (t), r(t), L(t),q(t) yf ().

Al considerar el movimiento rotacional de la grua, se puede notar que el punto de
suspension y la carga estan referidos a un sistema de coordenadas cartesianoXaYaZa

que rota un anguloA (t) con respecto al sistema de coordenadas cartesianas inicial XY
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Z estatico, ambos sistemas estan ubicados en la interseccion de losejesde latorrey la

pluma.
El sistema cartesiano Xa Ya Za rota con respecto al sistema cartesiano XY Z sin

movimiento de traslacion relativo, y teniendo como eje de rotacién el eje Z,comuna

ambos. Ambos sistemas cartesianos tienen origen comun (ver figura 3.8).

,f'//\\

s

[ELLELTEREY

P
|

Figura 3.8 - Vista superior de la Graa Torre

Si se consideran dos observadores: O en el sistemaXYZ y O a enelsistema Xa YaZa,
el observador O notara que el sistema XaYaZa esta rotando con velocidad
angular w. Siguiendo consideraciones fisicas y vectoriales es posible demostrar que
la velocidad Vde cualquier punto A medida por O aenel sistemaXaYaZacon respecto

al observador O en el sistema XYZ ests;

®
V=V, +W r (3.1)

Donde Vaes lavelocidad medida por O aensumarco de referencia, w es lavelocidad

®
angular del sistema XaYaZacon respecto al sistemaXYZy r esladistanciadesdeel
origen del sistema XYZ aalgun punto A, la ecuacion 3.1 esde gran utilidad para hallar

las ecuaciones de movimiento de la Grda Torre.
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3.1.3 Ecuaciones de Movimiento

Para derivar las ecuaciones de movimiento de la Grua Torre se sigue el enfoque de las
Ecuaciones de Movimiento de Lagrange, el cual esta basado en el Principio de
Conservacion de la Energia. Para esto es necesario definir las coordenadas
generalizadas, las fuerzas generalizadas y el Lagrangiano, para luegoestablecer el

principio de Hamilton?.

Del analisis geomeétrico de la figura 3.5 se obtiene que el vector de posicion de la carga

® ®
P L(t)y el vector de posicion del carro P c(t) que se desplaza sobre el eje X,ambos

con respecto al punto de referencia del marco XYZ, son:
®
P L(t) = {r(t) - L(t)Cosq(t)Senf (1), L(t)Senq(t), -L(t)Cosq(t)Cosf (t)} 3.2)

®
P c(t) = {r(t), 0, 0} (3.3)

Ya que el marco de referencia XaYaZatiene un movimiento relativo rotacional con
respecto al marco XYZ, entonces de la ecuacion 3.1, las velocidades del carroy de la

carga con respecto al observador O estan dadas segun:

®

® ® ®
P':diD w P

+

r (3.4)

®

donde por consideraciones fisicas:® W(t) ={0,0,A'(t)} eslavelocidad angular paraun

. ®
angulo de rotacion A (t),y P (t) puede servector el de posicion de la carga o el vector

de posicion del carro.

Ya que el modelo de Grua Torre posee unacarga, unatorre y un carro, cada uno de
estos elementos deberé introducir energia en el sistema, p or lo que laenergiacinética

total del sistema estara dada por:
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1 ® ® 1 ® ® 1 %2
:Em P'L(t) - P L(t) +EM P'C(t)-.P'C(t)+§ Jo. A'“ (1) (3.5)

donde Joes el momento de inercia del segmento de torre y de la pluma cuando rotan

alrededor del eje Z.
La energia potencial depende sélo de la posicidon de la carga y esta dada por:
U =-mgL(t)Cosq(t)Cosf (t) (3.6)

El vector de coordenadas generalizadas del sistema de Grua Torre es:

® <
a ={r(), (0, A0 q®)} 3.7)

Se debe remarcar que en la ecuacion 3.7 no se esta considerando la longitud del cable
como unacoordenada generalizada a pesar de que la posicion de lacargaen el espacio
depende de este parametro; esto se debe a que durante la operacion de las Gruas
Torres realesy por motivos de seguridad, el movimiento del cable se realiza muy
lentamente durante la operacion de la grua, o s6lo cuando la grda esta estaticay no
produce oscilaciones de la carga; en consecuencia, para el modelo que se desarrollaen
esta tesis se considera que la longitud de la cuerda es una funcién dependiente del
tiempo que no afecta la energia del modelo de Grua Torre y tienesu propio modelo

dindmico que se detallara posteriormente.

Las fuerzas generalizadas correspondientes al vector generalizado de la ecuacion 3.7
son:
® -
F ={Fx0,TA,0} (3.8)
donde Fxes la fuerza que produce el movimiento del carroy TA es el torque que
produce la rotacion de la pluma. Las coordenadas generalizadas f (t), q(t), son

consecuencia de la aplicacion deFxy TA enlagraa, por lo que se les asocian fuerzas

generalizadas iguales a 0.
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Ademas, se deben considerar dos amortiguadores viscosos que representen las
fricciones existentes en el modelo de la Grua Torre (b1, b»). Por lo cual, la funcién de

disipacion de Rayleigh tiene la forma siguiente:

D= %(blr "+h2A ") (3.9)

El Lagrangiano L de unsistemadinamico se define como la diferencia de las energias
cinética y potencial:

L=T-U (3.10)

Las ecuaciones de movimiento del sistema de Grua Torre se hallan de la ecuacion de

Lagrange para fuerzas generalizadas que considera la disipacion de energia :

dett o b P _Lii=1.2...n) (3.11)

dtefg'ig Tai Tqi

La ecuacion 3.11 es una ecuacion general para un sistema de “n” coordenadas

generalizadas y “n” grados de libertad.

Resolviendo laecuacién 3.11 para cada una de las coordenadas generalizadas de la
expresion 3.7, las fuerzas generalizadas de la expresién 3.8 y lafuncion de disipacion

3.9, se obtienen las siguientes ecuaciones de movimiento:

Fx=mr’’(t)-2mL’(t)Cosq(t)Cosf (t)f *(t)+2mL(t)Senq(t)Cosf (t)q’(H)f *(t)+
mL(t)Cosq(t)Senf (t)f "2(t)-mL(t)Cosq(t)Cosf (t)f (t) +Mr”(t)+ 2mL’(t)Senf (t)Seng(t)q’(t)+
mL(t)Cosq(t)Senf (t)g’2(t)-mA *2(t)r(t)+ mL(t)Senqg(t)Senf (t)q” (t)-mL”(t)Cosqg(t)Senf (t)-
mL(t)Seng(t)A (t) -MA *2(t)r(t) — 2mL’(t)Senq(t)A ’(t)-2mL(t)Cosq(t)A *(t)g’(t)+
mCosq(t) Senf (t)L(t) A 2 (t)+b1r’(t) (3.12)

0=L(t)Cos2q(t)f ’’(t)+gCosq(t)Senf (t)-L(t)Cos2q(t)Cosf (t)Senf (t)A *2(t)+

Cosf (t)Cosq(t)r(t)A *2(t)-Cosq(t)Cosf (t)r’’(t)-2L(t)Senq(t)Cosq(t)f *(H)q’(t)+
2L’(t)Senq(t)Cosq(t)Cosf (t)A *(t) +2L’(t)Cos2q(t)f *(t)+L(t)Cosq(t)Cosf (t)Seng(t)A ~(t) +
2L (t)Cos2q(t)Cosf (H)q’(HA *(t) (3.13)
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TA =—mL(t) Senq(t) r’’(t)+ 2m Cosq(t) L(t) L’(t) Seng(t)Cosf (t)f ’(t) -
2mLz2(t)Senzq(t)Cosf (t) f ’(t) g’(t)- mCosq(t) Senf (t) L2(t) Senq(t) f 2(t) +

mCosq(t) L2(t)Senq(t) Cosf (t) f ”’(t) —2m L(t) L’(t) Senf (t) g’(t) -m L2(t) Senf (t) q’(t) +
mSenzq(t)L2(t)A (t) + 2mA *(t)L(t)L’(t)Senzq(t) + mL”(t)Senq(t)r(t) +

2mCosq(t) L’(t) r(t) g’(t) - mSenq(t)r(t)L(t) q’2(t) + mCosq(t)r(t)L(t) g”(t) + mA “@tyra(t) +
2mA ’(t) r(t) r'(t)-2mA *(t) r’(t) L(t) Cosq(t) Senf (t) - 2mA (1) r(t) L(t) Cosq(t) Senf (t) -
2mA ’(t) r(t) L’(t) Cosq(t) Senf (t) + 2mA ’(t) r(t) L(t) Senq(t) Senf (t) ’(t) -

2mA °(t) r(t)L(t) Cosq(t) Cosf (t) f*(t) + mA (t) L2(t) Cos2q(t) Senef (t) +

2mA *(t) L(t) L’(t) Coszq(t) Senzf (t) +2M r(t) r’(t) A *(t) + Mrz(t) A ’(t) + Jo A "(t) +
mL2(t)A ’(t) Cos2f (t) Sen2q(t) g’(t) + mL2(t)A *(t) Coszq(t) Sen2f (t) f (t)+b2A '(t) (3.14)

0=r""(t) Senq(t) Senf (t) +2 L’(t) q’(t) + L(t) gq”’(t) -2L’(t) Senf (t)A ’(t) - L(t) Senf (A ”(t)-
L(t)Cosf (t)A *(b)f *(t) + r(t)Cosq(t)A ’(t) +2r’(t) Cosq(t)A *(t) + L(t) Cosq(t) Senq(t)f *2(t) +
L(t)Cosf (t)Senzq(t)A *(t) f ’(t) - L(t)Cos2q(t)Cosf (t) A ’(t) f ’(t) - L(t) Cosg(t)Seng(t) A *2(t)-
r(t)Senq(t) Senf (t) A *2(t)+L(t) Cosq(t)Senq(t) Senzf (t) A *2(t)+ g Cosf (t) Seng(t) (315)

Como fue explicado anteriormente, el sistema de elevacion de la Grlia Torre representa
un sistema independiente con respecto al movimiento del carro, de la plumay del

segmento rotatorio de la torre, y puede ser modeladocomo se muestraen lafigura3.9:

Figura 3.9 — Modelo fisico del sistema de elevacién de la Grua Torre

En este modelo se considera el peso longitudinal del cable, por tanto, la Grta Torre

debe transportar la suma del peso de la carga y el peso del cable, luego:
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m(L) = (mc + KmasL(t)) (3.16)

Donde mces lamasa de lacarga que se debe transportar, K mases ladensidad de peso

longitudinal del cable en Kg/m, y L(t) es la longitud del cable de la Grua.

La energia cinética del sistema es:
—_ 1 ‘l2
T —Em(L) L'<(t) (3.17)

La energia potencial del sistema es:
U=-m(t) g L(t) (3.18)
Lafuncion de densidad de Rayleigh, correspondiente al coeficiente de viscosidad bses:

Dzébs L2 (3.19)

Resolviendo la ecuacion 3.11 para la Unica coordenada generalizada L(t), se obtiene la

siguiente ecuacion de movimiento:
Fi=KmasL’2 (t) + mL”(t) - m(t)g + bsL’(t) (3.20)

Las ecuaciones (3.12), (3.13), (3.14), (3.15) y (3.20) expresan la p osibilidad de realizar el
control de los movimientos de la Grtia Torre utilizando la fuerza Fx, eltorque TA yla
fuerza F. Sin embargo, un operador controla una gruareal a través de cambios de
velocidad (aceleraciones), por lo que es adecuado incluir en el modelo un compensador
de masa que permita el control indirecto de las fuerzas involucradas a través de
aceleraciones. Para ello, considerando que los angulos de oscilacion son pequefios, que
las tasas de cambio de L(t), r(t) y A (t) son del mismo orden de magnitud que las tasas
de cambio def (t) y q(t), y despreciando ademas las variaciones en la longitud del cable

y las no-linealidades, las ecuaciones (3.12), (3.13), (3.14) y (3.15) pueden ser expresadas

comao:
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Fx = Mr”(t)+mgf (t) (3.21)
0 = L(t)f " (t)+gf (H)-r"(t) (3.22)

TA = (Mr2+Jo)A ’(t)+mgq(t) r(t) (3.23)
0 = L()g” (+ga(t)+ r()A (1) (3.24)

Las ecuaciones (3.21), (3.22), (3.23) y (3.24) permiten la implementacién del
compensador de masa que se muestra enmarcado en lafigura 3.10, el bloque Grua
Torre contiene las ecuaciones (3.12), (3.13), (3.14) y (3.15) inicialmente halladas, se
puede observar que la fuerza Fx y el torque Tgson funciones sencillas de las
aceleraciones del carro y de la pluma generadas manualmente o por los controladores
Neuro-difusos del sistema de automatizacion. Como parael desarrollo de esta tesis se
considera que la longitud del cable se mantiene constante durante los movimientos
rotacional y radial de la Grua Torre, la ecuaciéon 3.20, gue modela el sistema de

elevacion de la grua, no ha tenido que ser modificada.

Aceleracion I.-'J’E e | Fx

radial =il M i+t "'—l—h" -

Griaa Torme 3]

A
Aceleraciém '} : s L Ty ¥
rotacional _?" Jo+Mr f-:;\‘-_.» >

+

R

ot

Figura 3.10 - Modelo de compensacion para el control por aceleracion

3.2 Disefio del Simulador 3D de Grua Torre

Basado en el analisis realizado en el item 3.1, en este apartado se describe el desarrollo

e implementacién del simulador de Grua Torre 3D que permitira extraer datos de



56

entrenamiento para el sistema de automatizacion Neuro-difuso. El proceso se ha

realizado en 4 pasos:

1) Modelado matematico de la grua

2) Implementacién del modelo en Simulink de Matlab

3) Animacion

4) Disefio de la Interfaz Grafica del Usuario (GUI)

El paso 1 corresponde al item 3.1 de este capitulo.

3.2.1 Implementaciéon del modelo en Simulink

Simulink de MATLAB es uno de los paquetes de software mas ampliamente usados en

el mundo académico y en la industria para modelar y simular sistemas dinamicos.

Los modelos se implementan a partir de bloques unidos por flechas que indican el flujo

de lainformacion. Cada bloque tiene una funcién en el sistema, como representar una

ecuacion, generar sefiales, o permitir la visualizacion de los resultados. La siguiente

figura muestra el modelo de Graa Torre de las ecuaciones 3.12, 3.13, 3.14,3.15y 3.20

implementado en Simulink.

TaWarsmeat TaWartzmes TaWanzms
a
Maar cra Fu F -
L L]
|—] i | oot
Ta i 3 Ll Fentd
o el tomi
[FEy— Fer ang phi
‘l—p| 1] 10
Fonzi
raaciaml
Haar cuerda |E|
Fuarzm adal ang thaa
gl

Tarque de rasian

Fuarzde akeacian

Figura 3.11 - Implementacion del modelo de Grua Torre en Simulink
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La simulacion de modelos en Simulink implica la integracion numeérica de conjuntos de
ecuaciones diferenciales ordinarias. Los métodos para resolver las ecuaciones
diferenciales en Simulink, pueden ocasionar resultados diferentes unos de otros, ya
gue debido a la diversidad de conductas de los sistemas dindmicos, ningin método
simula todos los tipos de modelos de forma precisay eficiente; por esta razon, la
eleccion del método apropiado y la seleccion cuidadosa de los parametros de
simulacidon son consideraciones importantes cuando se desea obtener resultados
rapidosy precisos. Por esta razon, luego de unarevision heuristica de los demos de
sistemas masa-péndulo incluidos en Matlab, se escogio el método ode 45 (Dormand-
Prince) para lasimulacién de Grua Torre de la presente tesis, pues es el mas utilizado
en este tipo de sistemas. Una explicacion matematica detallada de este método de

integracion se puede encontrar en el manual de Simulink.

Los parametros especificados para realizar la simulacion fueron los siguientes:

- Tiempo de comienzo y finalizacion, 0.0 s — 10 000 s
- Paso inicial, auto
- Tamaifo del paso maximo, 0.1

- Tolerancia o error relativo, 1e-6

Estos parametros fueron determinados después de un proceso iterativo de ajuste de los

parametros de la simulacién hasta obtener resultados adecuados.

3.2.2 Animacioén

Laanimacion es el arte de mover imagenes estéaticas de tal forma que el observador
perciba un movimiento continuo. A través de la historia de laanimacién, los artistas
han creado las imagenes a mano con pequefias modificaciones unas con respecto a
otras de tal forma que mostrandolas en una sucesion rapida han creado la ilusion de
movimiento. El uso de computadoras ha simplificado enormemente la tarea de
manejar el gran namero de imagenes necesarias y han hecho muy sencilla su creacién;
ademas, se ha permitido crear imagenes a partir de ecuacionesy utilizar esas reglas

matematicas para moverlas en la pantalla. Asi, una animacion de la Grua Torre
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siguiendo este método hace posible que el comportamiento fisico del sistema pueda ser
observado y analizado dentro de un entorno virtual; laanimacion de la Grua Torre
consiste de un conjunto de objetos descritos como formas sencillas (rectangulos,
circulos, etc.), unacoleccion de datos de los puntos que constituyen una imagen, y un
conjunto de instrucciones computacionales que describen como cambia cada uno de
estos objetos en el tiempo; se pueden incluir cambios en la locacién, orientacién,

geometria, o incluso color.

3.2.2.1 Elementos Geométricos

Como fue descrito en el item 3.1, los elementos geomeétricos basicos de una Grua Torre

son:

- La torre

- La pluma

- El contrapeso
- El carro

- El cable

Para poder simular el proceso de transporte de cargas, se le han agregado una cargay
una marca que sefiale el punto de destino. Las siguientes figuras presentan
individualmente cada uno de los elementos que conforman la Gria Torre segun un
sistema tridimensional de ejes coordenados. Las diferentes vistas de latorre de la Grua
se muestran en lafigura 3.12; asi, la figura (a) presenta una vista frontal, la figura (b)

presenta una vista lateral y la figura (c) presenta una vista desde un plano superior.

t if Y3
D
T
(a) (b) ()

Figura 3.12 — Vistas de la torre de la graa
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Las diferentes vistas de laplumay el contrapeso de lagrda se muestran en lafigura
3.13; asi, lafigura (a) presenta una vista frontal, la figura (b) presenta una vista lateral y

la figura (c) presenta una vista desde un plano superior.

(a) (b)

_;'/
| x

(€)

Figura 3.13 — Vistas de la plumay el contrapeso de la gruaa.

Las diferentes vistas del carroy de la cuerda de la grda se muestran en lafigura 3.14;
asi, lafigura (a) presenta una vista frontal, la figura (b) presentaunavista lateral y la

figura (c) presenta una vista desde un plano superior.

() (b) ()
Figura 3.14 — Vistas del carro y de la cuerda de la grua.
Las diferentes vistas del peso que la gria debe transportar se muestran en lafigura

3.15; asi, lafigura (a) presenta una vista frontal, la figura (b) presenta una vista lateral y

la figura (c) presenta una vista desde un plano superior.
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(@) (b) (c)

Figura 3.15 - Vistas de la carga de la grua.
Las diferentes vistas del sefialador de destino para el transporte de la carga se

muestran en la figura 3.16; asi, la figura (a) presenta una vista frontal, la figura (b)

presenta una vista lateral y la figura (c) presenta una vista desde un plano superior.

Ly Ly Vi

(a) (b) (c)

Figura 3.16 — Vistas del sefialador de destino

Cada imagen de laanimacion de la Grua Torre contiene todos los elementos descritos
lineas arriba como se muestra en la figura 3.17; los puntos de inicio y final para el
transporte de la carga son escogidos por el usuario a través del ingreso de las
coordenadas de inicioy final de transporte de la carga correspondientes en el codigo

del programa.
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Figura 3.17 — Animacién del Simulador 3D de la Graa Torre

Para dibujar en Matlab cada una de las figuras que conforman una imagen, se necesita
qgue los datos de la ubicacion de los puntos de cada figura geométrica estén agrupados
en matrices. Por ejemplo, si se desea dibujar el cuadrado de la figura 3.18 se deben
considerar los vértices del mismo como los datos que determinan su ubicacién. Con
estos datos se forman dos vectores con sus elementos ordenados como si se estuviese

dibujando el cuadrado con un lapiz, asi:

x=][a, c,e Qg al;
y =[b, d, f, h, b];

Ya

(c,d) (ab)

(ef) (g/h)

Figura 3.18 — llustracién del dibujo de formas geométricas en MATLAB
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El cuadrado es dibujado cuando se ingresa la siguiente orden:

cuadrado = line(x,y,'color’,[0 0 0]);

laorden line indica que se debe trazar una linea que pase por los puntos (x,y) y que

esta linea sea de color negro ([0, 0, 0]).

En el caso de latorre de lagrua, en lugar de literalescomo a,b,c, etc., se utilizaron las

siguientes variables para describir sus dimensiones:

- Grua.torre.ancho
- Grua.torre.fondo

- Grua.torre.alto

Se debe tener en cuenta que la torre de la grua es una reunion de formas geometricas
en si misma, por lo que debe ser dibujada por partes, utilizando los descriptores

mencionados, asi:

Para la parte inferior de la torre:

x=[-grua.torre.fondo/2 -grua.torre.fondo/2 grua.torre.fondo/2 grua.torre.fondo/2 -
grua.torre.fondo/2];

y = [-grua.torre.ancho/2 grua.torre.ancho/2 grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/2 -
grua.torre.ancho/2];

z = [-0.8*grua.torre.alto -0.8*grua.torre.alto -0.8*grua.torre.alto -0.8*grua.torre.alto -
0.8*grua.torre.alto];

hti = line(x,y,z,'color',[0 0 0],'erasemode’,'none");
hold on;

Para la parte superior de la torre:

hts = line(x/4,y/4,z+grua.torre.alto,'color’,[0 0 0],'erasemode’,'none’);

Para el lado lateral izquierdo de la torre:
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X = [-grua.torre.fondo/2 grua.torre.fondo/2 grua.torre.fondo/2 grua.torre.fondo/8 -
grua.torre.fondo/8];

y = [-grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/8 -
grua.torre.ancho/8j;

z = [-0.8*grua.torre.alto -0.8*grua.torre.alto 0-0.8*grua.torre.alto+grua.torre.alto-
0.8*grua.torre.alto+grua.torre.alto];

htli = line(x,y,z, color',[0 0 0],'erasemode’,'none");

Para el lado lateral derecho de la torre:

htld = line(-x,-y,z,'color',[0 0 0],'erasemode’,'none");

Para la parte frontal de la torre:

x = [-grua.torre.fondo/2 -grua.torre.fondo/2 -grua.torre.fondo/2 -grua.torre.fondo/8 -
grua.torre.fondo/8];

y = [gruatorre.ancho/2 -grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/2 -grua.torre.ancho/8
grua.torre.ancho/8]j;

z = [-0.8*grua.torre.alto -0.8*grua.torre.alto 0-0.8*grua.torre.alto+grua.torre.alto -
0.8*grua.torre.alto+grua.torre.alto];

htf = line(x,y,z,'color',[0 0 0],'erasemode’,'none’);

Para la parte trasera:

htt = line(-x,-y,z,'color',[0 0 0],'erasemode’,'none’);

Las variables hti, hts, htli, htld, htf y htt son los “handlers” de latorre y determinan su

posicién en cada instante de tiempo.

Se repite el mismo procedimiento con cada uno de los elementos de la Grua Torre; asi,
toda la informacion acerca de la posicién de la Grua Torre se encuentra contenida en
estructuras matriciales de puntos. Si se desea modificar la posicion de los elementos de
laGruaTorre, se deben actualizar los datos almacenados en los “handlers” de cada

uno de los elementos que conforman la gruda, de acuerdo al progreso de la simulacion.
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3.2.3 Interfaz Gréafica de Usuario

El bloque de animacién, contiene una funcién que recibe como parametros las
variaciones en las posiciones del carro, pluma, y la cuerda, asi como la variable del
tiempo de la simulacién, el paso del método de integracion, asi como otras variables
relacionadas a la presencia de una nueva ventana de animacion. Esta relacion entre la
simulacién en ejecucién y laanimacion permite el disefio de una interfaz grafica de
usuario. El GUI (Graphical User Interface) o interfaz grafica de usuario contiene los
controles que el usuario utiliza para determinar el funcionamiento de laanimaciény
por extension, del simulador. La figura 3.19 muestra los botones que conforman la
interfaz grafica de usuario del simulador de Grua Torre, el boton de control manual
permite la operacién manual del simulador y el botdn de control automatico permite el

control automatico del simulador a través de un sistema de automatizacion.

—_— g
-\-\-‘—\-\_\_\_\_\__H__\_H-\_\_H_ f_fﬂ_ﬂ_.ﬂ—

| Contra Manwal, ||| Control A domitdn,.. ||

= o] o el =

Figura 3.19 — Interfaz Grafica de usuario del simulador 3D

3.3 Validacion del Simulador 3D

Este item pesenta la validaciéon del simulador de la tesis, para lo cual se aplicaron sobre
él algoritmos de control desarrollados por los investigadores Hanafy y Al-Mousa
(Virginia Tech- USA). La validez del modelo serd comprobada al comparar las curvas
obtenidas con el simulador y las que publicaron los investigadores mencionados en sus
volumenes de tesis. Contar con un simulador validado permitira tener la certeza de

obtener resultados confiables cuando se aplique sobre él el algoritmo neuro-difuso.



65

Como se muestra en la figura 3.20, el trabajo desarrollado por Hanafy sigue dos
enfoques. El primero, consiste en un Control de Realimentacion de Estados (Gain
Scheduling Feedback Controler), similar a un controlador proporcional clasico, enel cual
el controlador de posicion y el de oscilacién son considerados de forma unificada. En el
segundo enfoque, el proceso de transporte de lacargay el control de las oscilaciones
son tratados de forma separada, lo cual requiere que se disefien dos controladores
independientes: un controlador anti-oscilacion y un controlador de posicion. Para
controlar la posicion se utiliza un controlador PD, mientras que el controlador anti-
oscilacién fue disefiado usando dos métodos diferentes: (a) un controlador basado en
unatécnica de realimentacion retrasada, y (b) un controlador difuso creado a partir del

modelado del controlador de realimentacion retrasada.

e 3
Posicién del carro - Realimentacion Parcial
Movimiento de Estados
Radial
Angulo f - Realimentacion Total
de Estados
Enfoque 1 ~ /
Realimentacién de Estados
e 3
Posicion de laplumal - Realimentacion Parcial
Movimiento de Estados
Rotacional >
Angulo q - Realimentacion Total
Controladores de Estados
de Hanafy \ J
/
Posicion del carre P - PD
Movimiento <

Radial - Realimentacion
Angulo f Retrasada
~ - Difuso
Enfoque 2

Anti-oscilacion y Posicion

/
Posicion delapluma §» - PD
Movimiento
Rotacional <

- Realimentacion
Angulo q Retrasada

- Difuso

~

Figura 3.20 — Controladores de Hanafy
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De otro lado, como muestra la figura 3.21, los controladores de Al-Mousa también
fueron diseflados a partir de dos enfoque distintos, en el primer método Al-Mousa
utilizo un controlador difuso creado a partir del modelado de un controlador PD, y
considera diferentes controladores para el control de la posiciony la oscilacion. En el
segundo enfoque utiliza un controlador de realimentacién retrasada, que considerael

control de la posiciéon y de la oscilacion de forma unificada.

/
Posicién del carro - Difuso
Movimiento
Radial
Angulo f - Difuso
~
Enfoque 1
Difuso
/
Posicion delapluma - Difuso
Movimiento
Rotacional
Angulo q - Difuso
Controladores
de Al-Mousa \
~ 3
Posiciéon del carro
Movimiento > Realimentracion
Radial ) Retrasada
Angulo f
\ J
Enfoque 2
Realimentacién Retrasada N
/
Posicion de la pluma
Movimiento
Rotacional < > Realimentacion
Retrasada
Angulo q
_ J

Figura 3.21 — Controladores de Al-Mousa
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3.3.1 Algoritmos de Control desarrollados por Hanafy M. Omar

En el disefio de sus algoritmos de control, Hanafy consideré que la carga que
transportala Graa Torre es siempre constante y que el cable del que pende la carga
tiene un peso despreciable y longitud constante. Cabe destacar, que la tesis de Hanafy
se orienta principalmente al estudio de sistemas de automatizacion paragruas puente,
y a partir de ellos realiza extensiones y generalizaciones que permiten que estos
puedan ser usados para controlar los movimientos rotacional y radial de una Grua

Torre.

3.3.1.1 Control de Realimentacion de Ganancias Gain Scheduling Adaptive

Feedback Controller)

Esta técnica consiste en unarealimentacion ponderada de las variables de estado de la
grua utilizando constantes de proporcionalidad que dependen de lamagnitud de la
cargay longitud de la cable. Hanafy disefi6 dos tipos de algoritmos de control de
acuerdo asilarealimentacion de las variables de estado es total o parcial; el diagrama
de bloques del controlador de realimentacién parcial de ganancias tiene la forma que

se muestra en la figura 3.22.

Posicion
Referencia 7 :
\I Ll C i} o R
[+ — LDmt.’fﬂth _"i*' Gria Torre Angulo de
b I'x Proporcionalidad ool dflim
-
Constantes de
Proporcionalidad
—l Derivador |jef—

Figura 3.22 — Control de Realimentacion Parcial de Hanafy
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Lafigura3.23 presenta las curvas publicadas por Hanafy (figuras 3.23 (a) y 3.23(¢)), ¥
las obtenidas con el simulador 3D (figuras 3.23 (b) y 3.23 (d)).
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Figura 3.23 — Comparacion de resultados utilizando el controlador de Realimentacion

Parcial de Hanafy

Como se puede apreciar, las curvas resultantes de la aplicacion del controlador de
realimentacion parcial de estados de Hanafy sobre el simulador 3D, son muy similares

a las que publicé este investigador en su tesis.
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3.3.1.2 Controlador Dual de Anti-oscilacion y Posicion (Anti-Swing Tracking

Controller)

En este caso el posicionamiento del actuador (carro o torre) y lacompensacion de la

oscilacion son realizados por controladores diferentes, como muestra la figura 3.24.

Senal de P
. Control Ruglelbn
Referencia —. :
- “ontrolador /fﬂj B >
— |+ o . | —_— Girdia Torre
&_ﬂ,- de Posicidn it ! >
A Angulo de
Osdlacion
Controlador
Anti

Discilacion

Figura 3.24 — Controlador dual de Hanafy

El controlador de posicion desarrollado por Hanafy, es un controlador clasico
Proporcional Derivativo, y para el controlador Anti-oscilacion utiliza dos técnicas:

control de retraso de tiempo y control difuso.

La figura 3.25 presenta algunas de las curvas obtenidas cuando se aplican los
controladores PD-Delay (H DELA) y PD-difuso (H FUZZ) de Hanafy sobre el
simulador 3D, y aquellas que fueron publicadas en el volumen de tesis de este

investigador.

Como se puede apreciar, la similaridad que existe entre los resultados es bastante
grande. Por lo que se puede decir que el comportamiento del simulador 3D de Grua
Torre de la presente tesis tiene un comportamiento dindmico similar al del simulador

utilizado en Virginia Tech.
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3.3.2 Algoritmos de Control desarrollados por Amjed Al-Mousa

Los algoritmos de control desarrollados por Al-Mousaestan basados enun modelo de
Grua Torre que considera gque las dimensiones mecénicas de la graa son lo
suficientemente grandes como para despreciar la interaccion existente entre la

dindmica de la grua y la de la carga.

Al-Mousa desarrollé dos controladores, el controlador de Realimentacion Retrasada

(Delay Feedback Controller) y el controlador difuso (Fuzzy Controller).

El controlador de realimentacion retrasada en el tiempo, consiste en la realimentacion
de los estados de la Grua retrasados un valor t en el tiempo. E | diagrama de bloques

de este controlador se presenta en la figura 3.26.

Posicitm

Referencia

_-'G\j)_. I'rﬂgiuaﬁ Griaa Torre A ll].;ult) de
+
F'y

n.t-ri]ari[iﬁ_

Eetraso en ¢

el tiempo —

Figura 3.26 — Controlador de Realimentacién Retrasada de Al-Mousa

El controlador difuso de Al-Mousa estd compuesto por un controlador radial y un
controlador rotacional cada uno de los cuales posee dos bloques de reglas difusas, el
primero para controlar la posicion, y el segundo para controlar la oscilacion, ambas
respuestas son luego combinadas como una suma ponderada para obtener la sefial de
control. Las reglas del controladores fueron obtenidas a partir del modelamiento de un

controlador PD. La figura 3.27 presenta el diagrama de bloques de este controlador.
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Figura 3.27 — Controlador Difuso de Al-Mousa

Lafigura 3.28 presenta los resultados comparativos de aplicar los controladores de
Realimentacion retrasadaen el tiempo (A DELA) y difuso (A FUZZ) disefiados por Al-
Mousa sobre el simulador 3D, y las que public6 en su volumen de tesis; como se puede

apreciar, las respuestas son muy similares.
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Figura 3.28 — Comparacion de resultados utilizando los algoritmos de Al-Mousa
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Tal como se puede apreciar en las figuras 3.23, 3.25 y 3.28, los resultados de los
algoritmos de control de Hanafy y Al-Mousa en el simulador 3D son casi exactamente
iguales alos obtenidos por estos investigadores en sus tesis, las pequefas diferencias se
deben ala falta de informacidn acerca de los parametros de simulacion que utilizaron
en sus trabajos de investigacion (métodos de integracion, tolerancias, etc.); de esta
manera, se ha verificado que el simulador es equivalente a los utilizados en la
universidad Virginia Tech y se hace posible realizar comparaciones entre las respuestas
del sistema de automatizacion Neuro-difusoy losalgoritmos de control disefiados por

los investigadores mencionados al aplicarlos sobre el simulador 3D.
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IV. EXTRACCION DE DATOS EXPERIMENTALES PARA
ENTRENAR EL SISTEMA NEURO-DIFUSO

Como se mencioné en la introduccién, debido a la imposibilidad de contar con una grda real o
un modelo a escala, la recolecciéon de los datos experimentales se llevd a cabo utilizando el
simulador 3D de Grua Torre, disefiado en el Capitulo I, en su modo de operacion manual; es
decir, maniobrandolo de la misma forma como lo haria un técnico operador de estas maquinas.
Luego de extraer los datos, se seleccionaron los mas representativos utilizando el médulo de
agrupamiento de datos de fuzzyTECH C(Clustering Module). Estos datos mas representativos

seran usados para entrenar el sistema de automatizacién neuro-difuso.

4.1  Recoleccion de datos experimentales

La recoleccion de datos experimentales consistio en el proceso de registrar los valores
de posiciones, velocidades y aceleraciones que produjo el simulador mientras era
manejado manualmente a través de la interfaz grafica presentadaen el item 3.2.3, este
proceso seilustraen lafigura4.l. Paraello, se realizaron movimientos de lagrdacon
diversos desplazamientos del carroy de latorre, y diferentes condiciones iniciales (ver
tabla 4.1). La informacion recolectada permitié crear una base de datos para
representar el desempefio del sistema; esta base de datos fue almacenadaen el archivo
‘entrenadat.xlIs’, y registr6 2814 muestras para el movimiento radial y una cifra similar
para el movimiento rotacional; cada muestra es un registro de diez variables 8 de
entraday 2 de salida, como se muestra en la figura 4.2. Las muestras fueron recogidas

utilizando un tiempo de muestreo de 0.1 segundos durante la simulacién.

_

3 Posiciones
Aceleraciones

controladas | ——
manualmente

Simulador

Gt it Topre | Velocidades entrenadat .xls
—_—

Figura 4.1 — Recoleccion de datos experimentales



Tabla 4.1 - Condiciones iniciales para la recoleccién de dats de entrenamiento
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Pardmetro Condiciones Iniciales
m (Kg) 1
Posicion del carro (m) 0, 0.50,0.75
Posicion de la pluma (grados) 0, 30, 60, 90
f (grados) 5,10, 20
g (grados) 5,10, 20
Entradas Salidas
L &

r Y d, ¢ d, 8 d, & d, 8
Acel. Acel. Dhst. Aﬂg. Dist. Aﬂg Veloc. Velac. Veloc. Vell:)lc.
radial rotac. radial radial rotac. rotac. radial arlgu_lar rotac. angriar

radial rotac.
Figura 4.2 — Cabecera del archivo entrenadat.xls
4.2  Seleccion de Datos Experimentales més Representativos

La base de datos creada a partir de la recoleccion de las muestras experimentales

contenia 2814 registros para los movimientos radial y rotacional, entrenar un sistema

Neuro-difuso con tal cantidad de datos no resulta préactico. Para reducir la cantidad de

datos de entrenamiento, se utilizé el médulo de agrupamiento de datos de fuzzyTECH

gue permite hallar los datos mas representativos del universo de muestras

experimentales. Asi, el proceso de agrupamiento dié como resultado un total de 112

muestras para el movimiento radial y 51 muestras para el rotacional. Los fundamentos

tedricos de este procedimiento, fueron tratados en el item 2.3.2.1 del capitulo IlI.
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V. DISENO DEL SISTEMA DE AUTOMATIZACION NEURO-
DIFUSO

Lafigura5.1 presenta el Sistema General de la Gria Automatizada, constituido por: el
Sistema de Automatizacion Neuro-difusoy el Simulador de laGrua. Las variables de
entrada al Sistema General son las posiciones deseadas del carro y de la pluma,
mientras que las de salida son los &ngulos de oscilacion (q,f )y las posiciones actuales

del carro y de la pluma (ry 9.

o e ] S R e EaE E e |
I [ | 1
1 dyde (| 1
i 11 o 1
1 [ | 1
Posiclon 1 1 a 11 1
: R [P [ | - —— 1
i 4
1
|
e |

del carro

i

:+

Gria Torre | Y

YYVYY

|
1 Sisbema de Simudaslor de
I Aulomal izacion ¢ la Gréa
I ]

Posiciom i ': BEyIT| 4 : :
de la pluma "-"“, ay bty i
LI

1

e e

1

Figura 5.1 - Esquema del Sistema de Grua Automatizado

Puesto que el Simulador de la Grua fue descrito en el capitulo I11, en este capitulo se
detalla s6lo el Sistema de Automatizacion Neuro-difuso, el cual se basa en los

fundamentos tedricos descritos en el capitulo I1.

51 Descripcion del Problema

Para el movimiento radial de la grda, como se muestraen lafigura5.2, el que unacarga
seatransportadaa la posicion ZE desde cualquier otra posicion, permite definir la
posicion del carro en términos linguisticos: NL (Negativo grande), PL (Positivo grande)
0 ZE (cero). Asimismo, el &ngulo de oscilacion asociado al movimiento también se
puede describir en términos linguisticos como: NL (Negativo grande), PL (Positivo

grande) o ZE (cero).
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m

d=F1 d=1'%1 =¥k

Figura 5.2 - Sistema carro péndulo con variables linguisticas

Las mismas ideas son validas en el caso del movimiento rotacional, excepto que en este
caso los términos linguisticos estan referidos a la posicion angular de la pluma de la

gruay al angulo de oscilacion asociado a este movimiento.

5.2 Disefo del Sistema Neuro-difuso

Como se menciond, el Simulador de la Grua fue descrito en el capitulo Il1, por tanto,
en este item se detalla sélo el Sistema de Automatizacion Neuro-difuso, el cual consta
de tres bloques de reglas para controlar el movimiento radial (BRr I, BRr 11, BRr 111) y
otros similares para controlar el movimiento rotacional (BRgl, BRglly BRglll) como
muestralafigura5.1. Como se explicé en el item 2.2.3.1 los bloques o bases de reglas
contienen las reglas y los pesos asociados que contienen el conocimiento del sistema. El
nuamero de reglas que contiene cada bloque se calcula multiplicando el nUmero de
conjuntos difusos de cada variable de entrada con los de cada variable de salida. En
este caso, como se observaen lafigura5.1 para el movimiento radial, por ejemplo, se
tienen cuatro variables de entrada (d., d’r, f , f ’) cada una con siete conjuntos difusos
(PL, PM, PS, ZE, NS, NM Y NL) y una variable de salida (r’’) también con siete
conjuntos difusos (PL, PM, PS, ZE, NS, NM Y NL) lo que equivale a tener 7*7*7*7*7 =
16807 reglas en un solo bloque; sin embargo, el entorno de desarrollo fuzzy TECH sdlo
permite 343 reglas para cada bloque, por lo que se emplearon tres bloques con 343
reglas cada uno permitiendo contar con un maximo de 1029 reglas para controlar este

movimiento. El mismo razonamiento se siguio6 en el caso del movimiento rotacional.
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Antes del entrenamiento, los bloques de reglas de los controladores rotacional y radial,
que se muestran en la figura 5.3, fueron alimentados con algunas reglas obvias
(“conocimiento a priori”’) que permitian describir un comportamiento préoximo al
deseado; a estas reglas obvias se les asigné un peso 1. Asi, cada uno de los blogues BRr
I, BRr 11, BRgl y BRgll contenian 49 reglas obvias de peso 1y 294 reglas de peso 0 entre
sus 343 reglasiniciales; y los bloques BRr Il y BRglll contenian 13 reglas obvias de

peso 1y 330 reglas de peso 0 entre sus 343 reglas iniciales.

Durante el entrenamiento, el sistema asigné nuevos pesos a cada una de las reglas
contenidas en los bloques BRI, BR 11 y BR Ill de los controladores de movimientos
rotacional y radial de acuerdo a su importancia. Asi, las reglas mas importantes

obtuvieron mayores pesos que las menos importantes.

—_— | a —_—
Aol BRr | Mgl KRyl
efial de O ont el eftal de Contrad
BRI | oo g Contrel T
Veloohdad ik Velochidad y'"
Veloridad BHr 11 Veloridad BRy 11
Anggular B e Angautar
@) (b)

Figura 5.3 — Bloques de Reglas de los controladores (a) Radial y (b) Rotacional

5.2.1 Derivacion de Reglas a partir del conocimiento a Priori

En este item, se presenta un proceso sencillo de derivacién de reglas obvias iniciales
para los bloques de reglas del sistema de automatizacion neuro-difuso; acontinuacion
se detalla el caso de los bloques de movimiento radial BRr I, BRr 11 y BRr I11 de lafigura
5.3 (a); el procedimiento seguido en el caso del movimiento rotacional es idéntico, por

lo que no sera detallado.

El blogue BRr | contiene reglas que permiten el control de un sistema masa péndulo
utilizando como entradas sélo la distancia a la que se encuentra el actuador (en este
caso, el carro de lagrua) de la posicion deseada y el angulo de oscilacion asociado. La

salida de este bloque es la aceleracion aur.
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El bloque BRr Il contiene reglas que permiten el control de un sistema masa-péndulo
utilizando como entradas las velocidades del actuador (eneste caso, el carro de lagruda)

y el angulo de oscilacion asociado. La salida de este bloque es la aceleracion aor.

El bloque de reglas BRr Ill, hace las veces de sumador ponderado de las dos
aceleraciones (arr Y aor) originadas por los blogues de reglas BRr I y BRr Il y contiene
reglas que modelan un sumador ponderado. Su salida es la aceleracién de control del

actuador de la graa (en este caso, el carro de la grua).

Se debe remarcar quearr Yy aorson sefiales internas del controlador radial y que la nicas
sefial de control generada por este es r’’ que se produce a la salida del bloque de reglas
BRr I11.

5.2.1.1 Disefio de BRr |

Este bloque de reglas utiliza s6lo la distancia a la posicion deseaday el &ngulo de
oscilacion como variables de entrada, paradeducir las reglas iniciales de este bloque se
sigue el siguiente procedimiento: como se muestraen la Figura5.3 (a),en laposicion
de destino ZE (cero), si el &ngulo de oscilacion es PS (positivo pequefio), entonces el
carro debe moverse en direccion negativa, pero lamagnitud de su velocidad no debe
ser muy grande paraevitar gue se mueva muy lejos de la posicién ZE, lamisma légica
puede ser aplicada para el caso de pendulacion opuesto. Cuando el carro estéa lejos de
la posicién ZE, como PL, y el angulo del péndulo es PL (ver figurae), el carro no
debera ser movido hacia la direccién positiva para hacer pequefio el angulo, porque
esto resultara en una gran desviacion de la posicion del carro; por el contrario, el carro
debera detenerse un momento hasta que el angulo de oscilacién se reduzca. En
contraste, si el &ngulo de oscilacion es NL en lamisma posicion (ver figuraf), el carro
puede ser movido con méaxima velocidad para reducir el angulo de oscilaciony mover
el carro ala posicidon ZE simultdneamente. Cuando el carro esta ubicado en NL, se

puede seguir la misma ldgica.
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Figura 5.4: Derivacion de reglas utilizando la posicion y el angulo

Segun lo explicado anteriormente, las variables linguisticas para las funciones de
pertenencia de la distancia a la posiciéon de destino, el &ngulo de oscilacién y la

aceleracion son escogidas y llamadas:

dr ={PL, PM, PS, ZE, NS, NM, NL}
f ={PL, PM, PS, ZE, NS, NM, NL }
arr = {PB, PM, PS, ZE, NS, NM, NB}

donde:

P: Positivo, N: Negativo, L: Largo, M: Mediano, S: Pequefio, ZE: Cero,

d.: distancia a la posicién de destino, f : angulo de oscilacion, a.: aceleracién

A partir de lo descrito lineas arriba se puede construir la tabla de reglas linguisticas a
priori. Los antecedentes son las variablesf yd,y el consecuente ax (aceleracion) esta
ubicado en laceldacorrespondiente. Para completar latabla se comienza por las reglas
mas obvias y se completa el resto de celdas de tal manera que no se provoquen

aceleraciones bruscas que puedan perturbar el sistema.
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Tabla 5.1- Disefo de BRr |

PL PM PS ZE NS NM NL

PL ZE PS PS PM PM PL PL

PM NS ZE PS PS PM PM PL

PS NS NS ZE PS PS PM PM

dr ZE NM NS NS ZE PS PS PM

NS NM [ NM NS NS ZE PS PS
NM NL | NM | NM NS NS ZE PS

NL NL NL NM NM NS NS ZE

5.2.1.2 Diseio de BRr 11

Se puede disefar otra base de reglas intuitiva utilizando como entradas las velocidades
del carroy del péndulo y generando una oscilacién para eliminar las oscilaciones
pendulares. para deducir las reglas iniciales de este bloque se sigue el siguiente
procedimiento: como se muestra en las Figura 5.4 (a), en algin momento t, si la
velocidad angular de lacargaes PL, y si el carro se mueve con una gran velocidad
negativa, es preferible no acelerar el sistema. Para el caso opuesto, se puede aplicar la
misma légica. Si la carga se mueve a una velocidad ZE y el carro se mueve a una
velocidad NS como se muestraen lafigura5.5 (f), el carro deberé ser acelerado con una
magnitud PS para hacer pequefio el angulo de oscilacién. En contraste, si la velocidad
angular alaque se mueve lacargaes PL, y si el carro también se desplaza con una
velocidad PL (ver imagen c), el carro puede ser acelerado al maximo para reducir el
angulo de oscilacién. Cuando el carro y la carga se mueven con una velocidad NL, se

sigue la misma logica.
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Figura 5.5: Derivacion de reglas a partir de las velocidades

Segun lo explicado anteriormente, las variables lingtisticas para las funciones de

pertenencia son escogidas y llamadas como:

d’r={PL, PM, PS, ZE, NS, NM, NL }

f’={PL, PM, PS, ZE, NS, NM, NL }

aor = {PL, PM, PS, ZE, NS, NM, NL}
donde:

P: Positivo, N: Negativo, L: Largo, M: Mediano, S: Pequeiio, ZE: Cero, d’»: Velocidad

radial, f’: Velocidad angular, aor: aceleracién

A partir de lainformacion obtenida se construye la tabla de reglas de conocimiento a

priori siguiendo el mismo método utilizado para completar la tabla 5.1.



Tabla 5.2 — Disefio de BRr 11

f’

PL PM PS ZE NS NM NL

PL ZE NS NS NM NM NL NL

PM PS ZE NS NS NM NM NL

PS PS PS ZE NS NS NM NM

d’r ZE PM PS PS ZE NS NS NM
NS PM | PM PS PS ZE NS NS

NM PL PM PM PS PS ZE NS

NL PL PL PM PM PS PS ZE

5.2.1.3 Diseiio de BRr 111
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Considerando que un operador humano utiliza, conciente o inconcientemente, las

reglas linguisticas a priori de las tablas 5.1 y 5.2 mientras realiza su trabajo, se hace
necesario encontrar una forma de combinar las dos metodologias de control disefiadas

gue sea capaz de aprovechar lo mejor de ambos sistemas de inferencia con el fin de

obtener una respuesta 6ptima para automatizar la grda. Inicialmente se model6 un

sumador difuso que combina las respuestas de BRr | y BRr Il, para lo cual se

completaron las posiciones mas obvias de la tabla que se presenta a continuacion.

Tabla 5.3 — Disefio de BRr 111

PL PM PS ZE NS

NM

NL

PL PL

ZE

PM PM

ZE

PS PS ZE

dor ZE ZE

NS ZE NS

NM ZE

NM

NL ZE

NL




5.2.2 Disefo de la Fusificacion

Para representar los términos
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de las variables linglisticas del sistema de

automatizacion Neuro-difuso se escogieron las funciones de pertenencia triangulares

gue se muestran en las figuras 5.6

a5.13, por ser las mas adecuadas parael disefio de

sistemas de control. Las magnitudes y los rangos de estas funciones de pertenencia son

resultado del analisis de trabajos similares que forman parte de la bibliografiay del

proceso de entrenamiento y optimizacion de las reglas.
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Figura 5.9 — Términos de la variable linguistica f ’ (velocidad angular radial)
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Figura 5.10 — Términos de la variable linguistica d4 (ditancia rotacional)
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Figura 5.11 — Términos de la variable linguistica d‘y(velocidad rotacional)
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Figura 5.12 — Términos de la variable linguistica g (angulo rotacional)
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Figura 5.13 — Términos de la variable linguisticaq’ (velocidad angular rotacional)

5.2.3 Disefio de la Inferencia y la Defusificacion

Luego de un proceso de prueba y evaluacion de resultados, pararealizar lainferencia
difusa, se escogi6 el operador MIN para la agregacién de las entradas, el operador
PROD paralacomposiciony el operador BSUM para la agregacion de resultados en

BRIl y MAX para la agregacion de resultados en BRI y BRII.

Algunos trabajos revisados mencionan que el método de defusificacion mas utilizado
parasistemas difusos orientados al control de procesos es el método CoM (Center-of-
Maximum), por este motivo se utiliza en esta tesis. Las funciones de pertenencia parala
defusificacion de la sefial de aceleracion generada por el controlador difuso se
presentan en las figuras 5.14 y 5.15. Las magnitudes y los rangos de estas funciones de
pertenencia son resultado del analisis de trabajos similares que forman parte de la

bibliografia y del proceso de entrenamiento y optimizacion de las reglas.
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Figura 5.14 — Términos de la variable linguistica r *’ (aceleracion radial).
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Figura 5.15 - Términos de la variable linguistica g*’ (aceleracién rotacional).

5.2.4 Entrenamiento del Sistema

El entrenamiento del sistema se realizé con los datos extraidos mediante el
procedimiento descrito en el Capitulo IV. Lo que diferencia al controlador rotacional
del controlador radial es que cada uno de ellos fue entrenado a partir de datos
caracteristicos diferentes. La Figura 5.15 presenta el sistema neuro-difuso
implementado; como se puede observar, consiste de dos controladores de movimientos

(radial y rotacional), que producen las aceleraciones radial y rotacional.
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Figura 5.16 — Esquema del Sistema de Automatizacion de la Grua Torre.

El entrenamiento del sistema se realiz6 utilizando el médulo Neurofuzzy de
fuzzyTECH que permite seleccionar elementos del sistema, como funciones
caracteristicas o reglas, para que puedan ser entrenados. La herramienta de
entrenamiento utilizada fue Random Method; la seleccion de datos fue aleatoria
debido a laamplitud del tamafio de las muestras; las condiciones de convergencia
fueron: la desviacion maxima entre [50% - 1%] con un factor de 0.75y la desviacién

promedio de 0.1%. La figura 5.17 presenta algunas reglas del bloque BRIII del
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controlador radial con los pesos asociados generados mediante el proceso de

entrenamiento.

B yREaE $Um e s
IF THEM

B Clutput_A Cutput B DoS Ace A

41 |NS ZE 0.50 |ZE -
42 |N3 ZE 002 |PS

43 |NS ZE 0.07 |PH

44 |NS ZE 009 |FL

45 |N3 Ps 014 |NL

4B |MS PS 0.02 |NM

47 |NS PS 1.00 |2E

48 |N3 PS 013 |PS

43 |3 PS 008 |FL

BD |NS P 016 |NL

51 NS P 0.05 [NS d|

Figura 5.17 — Algunas reglas y sus pesos generados mediante el entrenamiento.
5.2.5 Optimizacién

Una de las ventajas de utilizar el método Neuro-difuso pararealizar el disefio de un
controlador de procesos consiste en que este puede ser modificado antes, durante y
después del proceso de entrenamiento, asi se reduce el nUmero de iteraciones

necesarias para alcanzar la convergencia.

El proceso de optimizacion del controlador Neuro-difuso fue realizado durante y al
final del entrenamiento; consistio en probar el controlador en el simulador de Grua
Torre y modificar manualmente algunos de los elementos del Sistema Neuro-difuso

para re-entrenarlo a fin de alcanzar los mejores resultados.
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Figura 5.18 — Proceso de entrenamiento y optimizacion



89

VI. RESULTADOS

En este capitulo el sistema de automatizacion Neuro-difuso desarrolladoalo largo de
la presente tesis es probado en el simulador 3D de Grua Torre y sus resultados son
comparados con los obtenidos al aplicar, sobre el mismo simulador, los algoritmos de
control presentados en las tesis de maestriay doctorado de los investigadores Al-

Mousa y Hanafy de la universidad Virginia Tech.

6.1 Presentacion de Resultados Comparativos

Se presentan a continuacion lacomparacion de los resultados del controlador Neuro-
difuso desarrollado alo largo de esta tesis y los desarrollados por Hanafy y Al-Mousa.

Los valores fisicos utilizados son: m=1 Kg, M=1.97 Kg, Jo=7.2 Kg m2, I=1 m.

6.1.1 Neuro-difuso vs Método de Realimentacion de Estados de Hanafy

En esta seccién se comparan los desempefios del algoritmo Neuro-difuso (NF) y el
algoritmo de Realimentacion Total de Estados de Hanafy (H FULL). Lafigura6.1y la
tabla 6.1 presentan los resultados de la comparacién cuando se realiza un movimiento
radial; lafigura 6.2 y latabla 6.2 presentan los resultados del movimiento rotacional; la

figura 6.3 y la tabla 6.3 presentan los resultados comparativos del movimiento

compuesto.
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Figura 6.1 - Movimiento radial. (a) posicion del carro r, (b) angulo f



Tabla 6.1 — Movimiento Radial
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L Numero de | Sobre- ]
o Oscilacion ) ) Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso L
Maxima o ) Establecimiento (s)
oscilacion |[maximo (m)
1.5° 1 1.01 4.6
H FULL
. 3.1° 1 1 3.35
NF (Tesis)
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Figura 6.2 - Movimiento Rotacional. (a) Posicion r del carro, (b) Posicion gde latorre,
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Tabla 6.2 — Movimiento Rotacional

Movimiento

Oscilacion

Maxima

NuUmero de
Ciclos de

oscilacion

Sobre-
impulso

maximo

Tiempo de

Establecimiento (s)

H FULL

-2° (f)
-2.7°(a)

2 (f)
1(9)

1.41(r)
97° (9

8.6

NF (Tesis)

-3° ()
-3.7°(a)

3(f)
3(a)

1.2(r)
99° (g

10.8
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Figura 6.3 — Movimiento Compuesto. (a) Posicion r del carro, (b) Posicion gde latorre,

(c) Angulof, (d) Anguloq
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Tabla 6.3 — Movimiento Compuesto

NuUmero de

Sobre-

Oscilacion Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso Lo
Maxima Establecimiento (s)
oscilacion maximo

-1.75° (f) 1(f) 1.22 (r) 8.2(n

H FULL -17° (q) 1(q) 95.2° (9 8.5(9
-3.4° (f) 1(f) 1.13 (r) 6(r)

NF (Tesis) -2.6° (a) 2(a) 97° (9 10.8 (9

Neuro-difuso vs Método de Control dual de Hanafy

92

En esta seccion se comparan los desempefios del sistema de automatizacion Neuro-

difuso (NF) y los algoritmos PD-Realimentacion Retrasada (H DELA)y PD-Difuso (H

FUZZ) de Hanafy. La figura 6.4 y la tabla 6.4 presentan los resultados de la

comparacion cuando se realiza un movimiento radial; la figura 6.5 y la tabla 6.5

presentan los resultados del movimiento rotacional; la figura 6.6 y la tabla 6.6

presentan los resultados comparativos del movimiento compuesto.
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Tabla 6.4 — Movimiento Radial

o Numero de | Sobre- ]
Oscilacion Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso L
Maxima Establecimiento (s)
oscilacion maximo

-8.8 3 11 4.5
H DELA

HFUZZ

. 31 1 1 3.35
NF (Tesis)
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Figura 6.5 - Movimiento Rotacional. (a) Posicién r del carro, (b) Posicion gde latorre,

(c) Angulof, (d) Anguloq



Tabla 6.5 — Movimiento Rotacional

Movimiento

Oscilacion

Maxima

NUmero de
Ciclos de

oscilacion

Sobre-
impulso

maximo

Tiempo de
Establecimiento

H DELA

-1.7° (f)

3 ()

1.26 (1)

5.1

94

-20° (q) 106° (9
-18.7° (f)
-20° (q)
-3°(f)

-3.7° ()

2(9)
3()
3(a)
3()
3(a)

1.18 (r)
97° (9
1.2(r)
99° (g

6.5
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Figura 6.6 — Movimiento Compuesto. (a) Posicién r del carro, (b) Posicion gde latorre,

(c) Angulo f, (d) Angulo q



6.1.3

Tabla 6.6 — Movimiento Compuesto

L Numero de | Sobre- ]
Oscilacion Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso L.
Maxima Establecimiento
oscilacion maximo
-16.8° (f) 3(f) 1.23(r) 5.6 (r)
H DELA 15° (g) 2 () 101° (g) 52(9
-18.6° (f) 3(f) 1.17 (r) 6.7 (r)
HFUZZ 17.5° (o) 3(9) 99.2° (9 4.7 (9
-3.4° (f) 1(f) 1.13(r) 6 (r)
NF (Tesis) -2.6° (q) 2(q) 97° (9 10.8 (9)

Neuro-difuso vs Métodos de Control de Al-Mousa
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En esta seccion se comparan los desempefios del sistema de automatizacion Neuro-

difuso (NF) y los algoritmos de Realimentacion Retrasada (A DELA) y Difuso (A

FUZZ) de Al-Mousa. La figura 6.7 y la tabla 6.7 presentan los resultados de la

comparacion cuando se realiza un movimiento radial; la figura 6.8 y la tabla 6.8

presentan los resultados del movimiento rotacional; la figura 6.9 y la tabla 6.9

presentan los resultados comparativos del movimiento compuesto.
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Tabla 6.7 — Movimiento Radial
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Movimiento

o NUmero de
Oscilacion
. Ciclos de
Méaxima
oscilacion

Sobre-
impulso

maximo

Tiempo de

Establecimiento

AFUZZ

1.95° 4

1.05

10

ADELA

-3.3° 4

1.025

4.8

NF (Tesis)

3.1° 1

3.35

b

03

15 1 ] £ = A

(@)

a0 15 an x5 in e = a0

ten segundos

©
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Figura 6.8 — Movimiento Rotacional. (a) Posicién r del carro, (b) Posicion gde latorre,

(c) Angulof, (d) Anguloq
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Tabla 6.8 — Movimiento Rotacional

o Numero de | Sobre- ]
Oscilacion Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso L.
Maxima Establecimiento
oscilacion maximo

-2.82° (f) 4 (f) 1.12 ()

8.7
AFUZZ 5.72° (Q) 1(q) 96° (9

-2.72° (f) 3(f) 1.02 (r)

8
ADELA 5.2° (q) 3(q) 92.1° (9 °

-3° () 3(f) 1.2(r)

_ 10.8
NF (Tesis) -3.7° (9) 3(q) 99° (9)
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Figura 6.9 — Movimiento Compuesto. (a) Posicion r del carro, (b) Posicion gde latorre,

(c) Angulo f, (d) Angulo q
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Tabla 6.9 — Movimiento Compuesto

o Numero de | Sobre- ]
o Oscilacion Tiempo de
Movimiento . Ciclos de impulso L
Maxima Establecimiento
oscilacion maximo

-2.8° (f) 5 (f) 1.13(r) 17 (r)

AFUZZ 4.85° (q) 12 (Q) 96.3° (9) 8.78 (9

-4° (f) 3(f) 1.03 () 5(r)

ADELA 6.25° (q) 4(q) 92.5° (9 5.8 (9

-3.4° (f) 1(f) 1.13(r) 6 (r)

NF (Tesis) | -2.6°(q) 2(9) 97° (9 108 (9

6.2 Otros Resultados

En este apartado se presentan los resultados del sistema frente a consideraciones fisicas
particulares como la presenciade fricciones, y las variaciones en la magnitud de la
masa de la cargay lalongitud de la cuerda del sistema difuso. Los valores fisicos
utilizados fueron m=1.97 Kg, M=1.97 Kg, Jo=7.2 Kg m 2, I=1 m, frica=0.42, fricx=0.738.
La prueba de los controladores se realiza para tres movimientos de la grua: el
movimiento radial, el movimiento rotacional y el movimiento compuesto. El
movimiento radial se ejecuta para un desplazamiento del carroalo largo de 0.75m
(0.25m-1m), el movimiento rotacional para un desplazamiento de la pluma de 90° de
rotacion, manteniendo constante la posicion del carro a 1m del origen; y el movimiento
compuesto para realizar los dos desplazamientos mencionados, simultdneamente. Los
resultados obtenidos del movimiento radial se presentan en la figura 6.10; los
resultados del movimiento rotacional se presentan en lafigura6.11; los resultados para
el movimiento compuesto se presentan en la figura 6.12; los resultados frente a
variaciones en la cuerda se presentan en la figura 6.13 y los resultados frente a
variaciones de la masa de la carga en la figura 6.14. Estos resultados no son
comparados con los que se podrian obtener utilizando los algoritmos desarrollados en
Virginia Tech, ya que aquellos algoritmos no fueron disefiados para soportar

variaciones en sus parametros iniciales.
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Tabla 6.10 — Caracteristicas del controlador Neuro-difuso

Movimiento

Oscilacion

Maéaxima

NuUmero de
Ciclos de

oscilacion

Sobre-
impulso

maximo

Tiempo de

Establecimiento

Radial

30

1

1.02m

5.8s

Rotacional

-2.64°(f)
-3.66°(q)

1(f)
25(q)

1.2m
95.2°

7.8s

Compuesto

-3.1°(f)
1.9°(q)

1()
2(9)

1.085m
96°

9.2s
10.3s




rEn metres

ten segundos

(@)

& en grados

Aceleracidn radial en m /s

IE

t en sepundos

©)

W™ @ W ® W

101

Ten gr”.h‘ln:s

o B L 5 A = x E3 -

t en se gunicios

G en grados

m Fu) m -3 an

tem sepundes

A

Aceleracion HIIEI]]'-&I'PII rads/s
a
-

-3
b

=
b

=
ok

=

W, A 3w A W

&
nh-
E..... xa

ten segundos

®

Figura6.13 — Variaciones en L. (a) Posicion r del carro, (b) Posicion gde la torre, (¢)

Angulo f, (d) Angulo g, (e) Aceleracion radial, (f) Aceleracién Rotacional



T en metros

o en grados

Aceleracion radial en ||1_'5".

5 0. 15 g7 = a E3] a0

ten segundes

(@)

k]

ten :ﬁ!gju'ldl.'lﬁ

©

el
............................ T LEERRE
X H E —_— ]
H i H T T Y :
- TR R S TRERPEY o O (O RG B R PR e LIRER

ten segundos

©

=

Aceleracion mlgl:]'.ar o1 rads s

¥ e gr.mlu.‘i

fen @'m]-:ns

102

=
=

et msl 2

B oM E K E 3 B S

=l
i m=k
— m
- - -
ol : i i 1 1
L T - -
ten segundos
(b)

C)

& W 15 w95 W 35 4b

tem 5o pundos

®

Figura 6.14 — Variaciones en m. (a) Posicion r del carro, (b) Posicion gde latorre, (c)

Angulo f, (d) Angulo q, (e) Aceleracion radial, (f) Aceleracion Rotacional



103

VI1I. Conclusiones

El simulador 3D desarrollado en esta tesis ha demostrado su utilidad porque se ha
manejado manualmente, tal como lo haria un operador humano, con el objetivo de
extraer conocimiento experimental para entrenar la red Neuro-difusa, y porque se ha
manejado automaticamente, con los algoritmos desarrollados en VirginiaTech y con el
algoritmo de automatizacion Neuro-difuso, pararealizar comparaciones dentro de un

mismo marco de referencia.

De los datos que se presentan en las tablas 6.1, 6.2,6.3,6.4,6.7, 6.8y 6.9, en donde se
compara el desempeno del algoritmo de la presente tesis con los desarrollados por
investigadores de la universidad de Virginia Tech, se puede observar que con todos los
algoritmos experimentados, incluido el Neuro-difuso, los d&ngulos de oscilacién
generados debido al movimiento del carro o pluma (actuador) estan dentro de un
mismo orden de magnitud y sus valores no comprometen laseguridad de lacarga. En
cambio, como se muestraen las tablas 6.5y 6.6, los algoritmos de Retraso y difuso de
Hanafy, producen d&ngulos del orden de magnitud de 20° que ponen en riesgo la
seguridad de la carga, a diferencia del algoritmo Neuro-difuso que mantiene los

angulos de oscilacion por debajo de los 5°.

Cuando se realiza un movimiento radial (es desplazado el carro de lagraa), el sistema
de automatizacion Neuro-difuso ha demostrado tener un tiempo de establecimiento

menor que los algoritmos clasicos de Virginia Tech (ver tablas 6.1, 6.4 y 6.7).

En el caso del movimiento rotacional (es desplazada la pluma de la grua), los
algoritmos de Hanafy y Al-Mousa tienen un tiempo de establecimiento menor que el

algoritmo Neuro-difuso (ver tablas 6.2 y 6.8).

En el caso del movimiento compuesto (el carroy laplumade lagraason desplazados
al mismo tiempo), el carro se estabiliza rdpidamente con el algoritmo Neuro-difusoy
con el de Retraso de Tiempo de Al-Mousa (6 y 5 segundos respectivamente) en
comparacion con los otros algoritmos de Al-Mousay los de Hanafy que emplean mas

de 8 segundos. Sin embargo, la pluma se estabiliza en 10.8 segundos con el algoritmo
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Neuro-difuso mientras los otros algoritmos lo hacen en menos de 8 segundos (ver
tablas 6.3 y 6.9).

S6lo en los casos que se presentan en las tablas 6.5y 6.6, se ha observado que el tiempo
de establecimiento de los algoritmos desarrollados en la universidad Virginia Tech son
notoriamente menores que el tiempo de establecimiento del algoritmo Neuro-difuso,
pero como se indic6 anteriormente, las magnitudes de los angulos de oscilacion que
producen ponen en riesgo la seguridad de la carga, lo cual no ocurre con el algoritmo
Neuro-difuso. En consecuencia, en estos casos, el algoritmo Neuro-difuso sacrifica

tiempo de establecimiento para otorgar seguridad a la carga.

El sistema Neuro-difuso hademostrado mucha flexibilidad para mantener el mismo
desempefio frente a la inclusion de nuevos parametro fisicos en el modelo de grua,
como son: las fricciones, variaciones en la longitud del cable, y variaciones en la
magnitud de lamasa de la carga (ver figuras 6.13 a 6.14). La flexibilidad y facilidad que
tiene el algoritmo Neuro-difuso para adaptarse a cambios se contrapone a las
caracteristicas de los algoritmos de control clasicos, en los cuales la inclusién de nuevos
parametros implica necesariamente el redisefio de los algoritmos, tarea que en muchos

casos puede llegar a ser sumamente complicada.

Finalmente, a diferencia de la Teoria de Control que hace uso de modelos matematicos
paradisefiar un sistema de automatizacion parauna Graa Torre, el método Neuro-
difuso, que combina las ventajas de la Logica Difusa y las Redes Neuronales, ha
permitido realizar esta tarea utilizando so6lo el conocimiento préactico obtenido del
manejo de la graa, evitandose de esta manera las dificultades matematicas propias de
los métodos de control clasico, y mostrando un desempefio igual, y en algunos casos
mejor que por métodos tradicionales. Ademas, ha demostrado ser mucho més flexible

frente a la inclusién de nuevos parametros fisicos en el simulador 3D de grua.
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