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Resumen: En este trabajo se presentan las posibilidades que tiene la mésodelogntrol
basada en lalica borrosa para integrar en el mismo marco un gaanano de problemas de
control. Junto a la posibilidad intrseca de manejo de informénide tipo aproximado, o con
incertidumbre, se analiza la propiedad de un sistema borroso como aproximador universal
de casi cualquier funén. Igualmente, se discute la capacidad de implementar mediante
controladores borrosos otro tipo de controladoresfdides mediante otras metoddiasg,
incluyendo la capacidad de aprendizaje. Una apliraeigicola ilustra algunas de estas
ideas. El trabajo incluye algunas reflexiones personales sobre el tema tratado.
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1. INTRODUCCON OperadorI Otros SistemasI
Dentro de la denomina@n de sistemas de control se Proceso _ Proceso
incluyen sistemas muy diversos, con objetivos distin- (Medidas) Sistema de (Acciones)
tos, utilizando informaéin muy diferenciada y es- Control

pedfica para cada caso y con un tratamiento de la
informacibn que depende n@® de los objetivos sino
también de la metodoldg empleada en el die del Fig. 1. Subsistema de control

sistema de control. Lo que siempre aparece es una es-

tructura tasica en la que se distinguen dos subprocesossistema de control que as bien hace de sistema de
que interadian: la planta a controlar y el controlador adquisicon de datos, toma informadii del proceso, la
gue genera las Bales de control. Y, a otro nivel, el elaboray la presenta en formato adecuado al operador,
operador humano que puede deseifiapein papel ras gue es quien toma las decisiones y manipula las entra-
0 menos activo sém el grado de automatizaci del das al proceso. 3) Cabe una combidadle ambas, en
sistema. la que es el operador el que cierra el bucle entre el sis-
tema de adquision de datos y el controlador, dando
lugar a un bucle de controhanual 4) Finalmente, la
actividad del operador puede quedar limitada a tareas
de vigilancia y ekontrol autonatico en bucle cerrado

" lo realiza el sistema de control.

Este conjunto puede tenerditiples estructuras: 1)
Conexbn nicamente desde el controlador al proceso,
control en bucle abiertoBasado en el conocimiento
del modelo del proceso y los objetivos de control
el controlador genera las feles que adlan sobre
el proceso. 2) Cone&h Unicamente del proceso al De forma general, el sistema de control se puede
controladorsistema de seguimient&n este caso, el representar como indica la figura 1.
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Fig. 2. Estructura integral de control

Desde el punto de vista de los objetivos, el sistema de

control esh diséiado para realizar distintas funciones:
automatismos, sistemas de regudaci/o de segui-
miento de consignas, robustez ante incertidumbre e
el proceso o en las Bales externas, optimizasi del
comportamiento diamico, adaptabn a las condicio-
nes cambiantes del entorno mediante la modifaraci
de la estructura o de los f@metros del sistema de con-
trol, coordinacdn global de un conjunto de procesos
o0 incluso la optimizaén con respecto a criterios de
caracter ecoamico, social, contaminante ...

Para cada una de estas actividades existe @yagé

de metodologas de dis®o que requieren un plante-
amiento espéfico, por ejemplo, expresando de una
determinada forma los objetivos, o el modelo del siste-
ma, o el tipo de informadin a procesar, e incluso par-
tiendo de un supuesto de funcionamiento del proceso
Por ejemplo, estos requerimientos no tienen nada qu
ver, en el caso del dife del automatismo de arranque
ylo parada de un reactor con los que se establece
para dis@ar el control robusto de este reactor en unas
condiciones de funcionamiento dadas.

Al aplicar una determina metodol@gde dis@o, si la
informacibn de partida no esten el formato requerido
el disdiador debe, en una primera etapa, hacer un
adaptadn de los mismos para poder aplicar las herra-
mientas de dide. Y cada una de estas componen-
tes, objetivos, seles, modelo, modo de operagj se
puede expresar de formas muy distintas.

Integracion del control: nivelesEl problema integral

n

a

este nivel, se requiere un mayor grado de conocimien-
to heufstico, y emplear, aparte de ecuaciones y algo-
ritmos, una serie de reglas, hechos, procedimientos,
etc. para tareas de evaluaj comparacin y decisbn.

En el nivel superior, donde se necesitan decisiones
sobre objetivos, el proceso a gran escala, etc., la in-
formacbn es fundamentalmente cualitativa. Los datos
provienen de un conocimiento resultante de sintetizar
los datos de los niveles inferiores oly experiencia y
conocimiento heastico del agente encargado de la
decisbn. Esta informadin puede provenir de otros
sistemas o del operador.

Usualmente, la interoperari de los diferentes niveles
de control requiere la presencia de un operador huma-
no, encargado de la evaluanidel estado del proceso

y de tomar decisiones sobre cambios en la estructura,
los pametros o los objetivos (referencias) del sistema
de control.

El propbsito de este trabajo es presentar las posibili-
dades que tiene la metodolagde control basada en
la lbgica borrosa para integrar en el mismo marco un
gran rumero de problemas de control. En este sentido,
aparte de la posibilidad intrseca de manejo de in-
formacbn (datos, objetivos, modelos) de tipo aproxi-
mado, o con incertidumbre, se anal&ada capacidad

de implementar mediante controladores borrosos otro
tipo de controladores disados mediante otras meto-
dologas. Una caractestica que se puede incorporar

s

acilmente en los sistemas borrosos es la capacidad de
aprendizaje, que se discute en la seeal. Finalmen-

rﬁe, una aplicadin agicola ilustra algunas de las ideas

previas que, creemos, pueden dar lugar (dtipies
aplicaciones (y a una interesante controversia). El tra-
bajo incluye algunas reflexiones personales sobre el
tema tratado.

Existen referencias muy completas de las propiedades
y metodolodas de disko de controladores borrosos,
tanto a nivel de un control digital directo como en tare-
as de supervién o control adaptativo, algunas de ellas
incluidas en la bibliograa. El objeto de este trabajo

no es detallar estos temas sino ofrecer una perspectiva

integradora de la metodolg borrosa, aspectéeste

de control puede ser descompuesto en varios nivelestan descuidado en el dise de muchos sistemas de
como se muestra en la figura 2, cada uno tratando corfontrol que solamente atienden a cuestiones parciales

diferentes objetivos y tipos de informaai.

En el primer nivel, el control local es implementado
basado en informadn nunérica y bgica recogida
del proceso de forma directa. Los reguladores PID y
aubmatas se encargan de la magade las tareas vy,

en algunos casos, se incorporan esquemas multivariaz

bles. Los algoritmos, mayoritariamente, son puramen-
te nunéricos o dedgica binaria.

En un segundo nivel, los controladores de primer nivel
son sintonizados con reglas de adagacitambén
operando nur@ricamente. La supervém puede cam-
biar la estructura de control, las referencias (control en
cascada) o la estrategia global (reconfigumaki En

y espedficas del problema concreto planteado.

2. EL ENFOQUE BASADO EN EL
RAZONAMIENTO

En los primeros ths del control borroso, se buscaba
replicar el razonamiento humano en el control de plan-
tas complejas. Ladlgica borrosa capturaba el aater
“gradual” (continuo) de las decisiones humanas y su-
puso un gran paso adelante respecto a@gpch bi-
naria. La bgica borrosa puede ser considerada como
una extengin interpolativa de ladgica binaria de los
aubmatas.
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[ Interfaz de Operador ] Tabla 1. Un controlador usuklizzy-PD
Info Numérica simbeica 3 u Error
/ § .- - 0 + 4+
Pre-procesado Pre-procesado 5 + |0 -1 -2 -3 -4
o Numérico Logico g + /1 0 -1 -2 -3
2 = de
8 \ / G102 1 0 1 =2
a Post-procesado - 3 2 1 0 -1
® Base de | LFZ') osadoh
3 Conocimiento 9 --14 3 2 1 o0
a Base de hechos, \Post—procesado Al Proceso . i L. i
Motor de Inferencia Numérico modificarse la ganancia en fubai de la amplitud
de las sBales (error, derivada o punto de consigna)
Fig. 3. Procesador borroso dando lugar a PIDs no lineales o a soluciones del

o tipo de planificaddn de ganancia. Incluso, se pueden
Las dos aplicaciones fundgmentales del enfoque song5¢ reglas borrosas para planificacile ganancia en
por una parte, control directo y, por ofra parte, p|p's convencionales (Zha al, 1993), entroncando
diagrostico y supervigin. La figura 3 presenta los gp |a supervigin discutida ras abajo.

blogues lasicos de un sistema de control borroso. o . . _
Los principales inconvenientes de este planteamiento

son, por un lado, la “maldion” de la dimensionali-

. . dad (el rumero de reglas crece geétricamente con
2.1 Control directo sin modelos el nimero de variables usadas) y, por otro lado, la
multiplicidad de algoritmos de inferencia y deborrosi-

El control directo codificando reglas dadas directa- ficacion dado que la generalizaci de los operadores
mente por el operador, en vez de utilizando un modeloyinarios no esinica

explicito, ha tenido uréxito significativo en raltiples

aplicaciones (Verbruggen y Babuska, 1999), aIgunasE| control directo borroso, permite, en algunos casos,
de tipo embleratico, como los hornos de cemento Una interpretadin por parte del usuario final y una
(Morantet al, 1992; Holmblad y Ostergaard, 1982) y Mejor integradn con otras etapas superiores en un
el tratamiento de aguas residuales (Teta@l., 1980) marcoinico. En una situadn puramente acéthica,
desarrolladas en el inicio de eséenica, y otras como & comparadn con estrategias aifatas en situacio-

el control de plantas solares (Rulgibal, 1995), etc.  Nnes dis@adas para estdstimas (controloptimo, es-

de difusbn mas reciente, o las referidas en (Becerril tabilizacon, etc.) saca a relucir una posible inferio-
y de Pablo, 1992). No obstante, muchas de las ac~idad tedrica del enfoque borroso. Sin embargo, en
ciones propuestas eran marcadamente similares a lagna situadn practica, las reglas borrosas permiten
acciones Bsicas proporcional, integral o derivada. En €xpresar en lenguaje “natural” otras consideraciones
efecto, la base de reglas fuzzy-PD o fuzzy-Pl de la del problema que sk dificiles de modelar (o reque-

tabla 1 aparece incontables veces en las aplicacionesirian mucho ras tiempo). Por ejemplo, en un control
de veliculos de metro en Sendai, day realizado

Cuando estas reglas se diae para cancelar pertur- ,4r 7adeh en los ochenta, se pueden tener en cuenta
baciones manteniendo un punto de f“”C'O”am'e”to(aproximadamente) de una fornte y rapida consi-
con_stante, no hay una gran diferencia entre SU COMPOryeraciones de confort de los pasajerdsnero de los
tamiento y el de un PID adecuadamente smtomzado.mismos' fuerza de frenado, consumo de electricidad,

Esto puede interpretarse como un inconveniente 0 Ungyc
ventaja (los PID’s pueden ser “escritos” con reglas
linglisticas, en el lenguaje borroso).

Si el proceso a controlar es significativamente no- 2.2 Supervishn, sistemas expertos borrosos

lineal y se esperan cambios en la referencia, se de-

be incluir una tercera variable (referencia) en la baselLa evolucbn de los controladores arriba descritos dio
de reglas, dado que el mismo “error” puede requerir origen a los sistemas expertos borrosos, donde se ex-
tratamiento distinto en distintos puntos de funciona- plicita un conjunto mayor de reglas y variables (po-
miento. Esto tami@n ocurre en las solucionesésicas  siblemente no cubriendo todas las situaciones imagi-
de control. Las implementaciones de este enfoque, nmables) (Albertos y Sala, 208p Las aplicaciones de
obstante, son escasas eamibito borroso. La sedm esta idea en supervigi y diagnosis son las de mayor

5 presenta brevemente un ejemplo. éxito (Carrasco ¥t. al, 2004; Evsukoftet al,, 2000).

Las dos pueden ser entendidas como variaciones de
una tareainica de “monitorizado de cond@i”: de-
terminar el estado del proceso a un nivel cualitativo.

En los PID industriales se debe incorporar una serie
de refinamientos tales como el anti-enrollamiento, la
limitacion del efecto del ruido en la aéei derivada,

la presencia de saturaai. Los PID borrosos pueden No obstante, dado el planteamiento general de tiempo
concebirse con estas restricciones, empezando con leeal de las aplicaciones de control, con la exigencia de
limitacion del universo de discurso de las distintas presentar soluciones en un lapso de tiempo definido y
variables tratadas. Esas, de forma sencilla, puede limitado, impone ciertas restricciones a la estructura
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Las dos cuestiones principales son: el tratamiento de
la incertidumbrey la interpretabilidad (legibilidad).

éEn efecto, en cuanto a la primera, el sistema (2) es
completamente determinista, por lo que el argumento
de que los sistemas borrosos manejan inforémaci
“incierta” o “imprecisa’ no es aplicable. En cuanto a la
El coradn de un sistema experto es su base de conosegunda cuestn, para conseguir un buen ajuste suele
cimiento. Esta base suele obtenerse, en&stato, a  ser necesario un grarumero de reglas, con un gran
partir de conversaciones con expertos en el procesonimero de pametros ajustables y, posiblemente con
La obtencdn de reglas a partir de datos &stés re- una forma “ilegible” de las funciones de pertenencia o
lacionada con la identificaimn bajo el paradigma de modelos locales;.

aproximaobn universal de funciones (ver la seuti
siguiente).

del conocimiento y al razonamiento que soblese
haga.

La mayor ventaja del esquema borroso es la capacidal
de detectar situaciones incipientes, en comparaci
con la bgica binaria basada en umbrales.

Los controladores borrosos basados en el paradig-
ma de aproximaéin universal pueden ser integrados
El conocimiento debe estar bien estructurado, paraen bases de conocimiento borrosas de otros niveles
evitar largos encadenamientos de reglas, y tambi jerarquicos. No obstante, suelen requerir de un mayor
debe estar validado interna y externamente. La vali-nimero de reglas y pametros que pogan obstaculi-
dacbn externa se refiere a que sus resultados sean logan su interpretabilidad y la de la base de conocimien-
esperados. La validam interna se refiere a garantizar to en la que se integren.

la ausencia de contradicciones, redundancias o incoms-

) .- "7 Existen un importante abanico déchicas de di-
pletitud en las bases de reglas. Cuando la inforamaci - : o

X . e seio de reguladores basadas en la interprete©domo
proviene de varias fuentes, esta validaoes &n mas

necesaria (Sala y Albertos, 1998; Sala, 1998). EEIZf:rTai(js?iz/ec)s :§ I;)gdsrl]slt;;?zisrborrosos. Sin pretender

En muchos casos, estos sistemas de supenviin
deterministas, en el sentido que implementan tablas
de decisbn y seleccionan el dia@stico nas proba-

ble o mas intenso. El uso dédica borrosa incierta
modal o posibilista (Dubois y Prade, 1988) es me-
nos frecuente en las aplicaciones. Un ejemplo en el
ambito de diagastico en salites aparece en (Cayrac

¢ las capacidades UFA para aproximar un contro-
lador convencional, como por ejemplo los fuzzy-
PID antes discutidos o cualquier otra metodo-
logia, como el control por modos deslizantes
(Palm, 1998).

e Considerando el modelo (2) como un modelo
no-lineal geerico, aplicar&cnicas de control no

et al, 1996). . : o ; .
lineal como la linealiza@n por realimentaéin
(Wang, 1994) o el “backstepping” (Caflez y
Passino, 2003).
3. APROXIMACION UNIVERSAL DE o Utilizar técnicas de alisis de estabilidad de

FUNCIONES

En los recientes desarrollos del control borroso, el
paradigma de aproximam universal ha sido muy
comin. Los sistemas borrosos son aproximadores uni-
versales de una furfm continuaZ (x) en un compac-
to X de modo que la salida del sistema borrd$r)
verifica

VxeX,| F(x)—f(x)|<e€ 1)

para cualquieg con un rumero suficiente de reglas.
En este contexto, los sistemas borrosoas mue ba-
sados en un paradigma de razonamiegigico, se
interpretan como expresiones:

(Xa C{') f; (X7 B)

u(x, o, 3) = A AT 2)

Z Qq (X7 ai)
dondea y B son vectores de pametros ajustables,
gue se determinan experimentalmente (Walter y Pron-
zato, 1997). Cuandd son funciones lineales, el mo-

sistemas borrosos para validar el diserevio

de controladores locales (para caffy como

las presentadas en (Tanaka y Wang, 2001), con
f, = Ax, o en (Aracil y Gordillo, 2000). En
(Johanssoet al., 1999) se discuten los modelos
locales afines de la formgx+-o;, esto es, incor-
porando &rminos que hacen que= 0 no sea un
punto de equilibrio compartido.

En el libro ya citado (Tanaka y Wang, 2001)
aparecenécnicas de istesis basadas en desi-
gualdades matriciales lineales (usualmente co-
nocidas por su abnimo inges LMI) (Boyd et

al., 1994) especialmente adaptadas a modelos
borrososf; = Ax+ B;u. El concepto de locali-
dad tambén puede ser explotado en el marco
clasico de la planificabn de ganancia (Apkarian

y Adams, 1998), cuyas relaciones con el enfoque
borroso son claras (Die al, 2004).

El enfoque LMI, en particular, goza de gran populari-

delo se denomina Takagi-Sugeno (Takagi y Suge-dad en este momento, tanto earlbito borroso como

no, 1985). La expre8h es equivalente a ciertas redes €n elambito del control robusto en general (El Gahoui
neuronales, de ahue su estudio muchas veces se rea-Y Niculescu, 2000) Por brevedad, se remite al lector a
lice en elambito de sistemas “neuro-fuzzy” (Hargs las referencias citadas para un mayor detalle en cada
al., 1993; Zhou y Meng, 2003), o se comparen ambastécnica, ascomo a (Boniventet al, 1998) y algunas
posibilidades (Brown y Harris, 1991). de las aplicaciones en (Verbruggen y Babuska, 1999).
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camara

e, =
/ Opciones \‘
A
Reconocimiento |y ) [} !
> de Patrones Sistema d /\ =Y .- 4
(Clasificacién istema de [ ipete . 1
2 decision | Select _ _ _ _»1 - Z Cultivo
‘.§ Adaptacion 4 — Opcidn actual tratado cultivos
2 » (Estruct. + params. )|
= Validacion
é ____L___Z____
% 1 Back-up / Conocimiento Bésico :
'.§ L 1
3
= Fig. 5. Robot agcola
Controlador Accion de Control . . . .
> ACTUAL [ ecionde Conig de decisbn. Estesistema de decién debe encargarse

de las variaciones de objetivos / paretros y estructu-
ra en el esquema integral, supervisando los algoritmos
de adaptacdin y de detecdin de patrones que indiquen
4. APRENDIZAJE distintas situaciones de funcionamiento. Como resul-
tado de este alisis, se puede modificar la memoria
El objetivo final del aprendizaje es el desarrollo de de controladores (eliminando, por ejemplo, el menos
reguladores capaces de aprender de un modo indeperitilizado) y aimacenando éltimo aprendido median-
diente del sistema sobre el queagsactuando, conuna te la adaptaéin. Igualmente, en caso necesario, el
especie de “metaconocimiento”. sistema de decigh puede seleccionar wontrolador
basicoo de reserva que se utilizarcuando el sistema
Se encuentre en una situacinueva o desconocida.
L;I bloqueclasificadores el encargado de caracterizar
en g situacbn se encuentra el proceso, pasando la
informacibn al sistema de decsi.

Fig. 4. Un marco de aprendizaje general

Un controlador borroso puede ser adaptado ajustan
do sus reglas, funciones de pertenencia o factores d
escalado (ganancia) de entradas y salidas, en base
la evaluadbn en Inea de las prestaciones alcanzadas.
No obstante, en la pctica muchas veces la adapta-
cion es realizada fuera dinea o en un experimento  Los sistemas borrosos pueden estar capacitados para
controlado y una vez programados, losgmaetros de  llevar a cabo bastantes de esas operaciones que inclu-
los reguladores no se adaptan en tiempo real. yen no $lo el clculo de las acciones de control sino

La filosofia de actuaéin al adaptar puede ser in- tam_?e” las tareas Fie adapion sel_eccon y,clasm-
cacibn. Estas cuestiones son una interesantal de

directa (identificando un modelo de la planta como . S b Y .~ Cabd
etapa intermedia) o actuando directamente sobre lodnvestigacdn (Albertos y Olivares, 2000; Cobd et

parametros del regulador (Sastry y Isidori, 1989). al., 2004).

Existen distintos tipos de algoritmos adaptativos en la
literatura (Wang, 1994; Spoonery Passino, 1996; Sas- g & 5e\1p| 0 DE APLICACON: ROBOT
try y Isidori, 1989). Asimismo, el aprendizaje por AGRICOLA

refuerzo (Sutton y Barto, 1998) es un paradigma in-
teresante, aunque, en principioasnaplicable a un

contexto neuro-borroso (Zhou y Meng, 2003). Un ejemplo de aplicabn es un controlador borroso

con aprendizaje enrea desarrollado en nuestro De-
Los esquemas adaptativos usuales sufren de limitapartamento (Casanoedal., 1997) para un modelo de
ciones de “falta de memoria” en el sentido que en robot agfcola cuyo objetivo es orientar un brazo con
sistemas con fitiples modos de funcionamiento se un efector final que realice dlg tipo de tratamiento
“olvidan” de lo aprendido al pasar de uno a otro. en direcobn a un “blanco”.

Un sistema completo de aprendizaje que aborde elLa implementadin se basa en adaptar reguladores
problema integral descrito en la semtiinicial de- fuzzy-PD implementados como tablas de interpola-
be incluir estructuras adicionales (figura 4). En estacion (ookup-tablg. Esto simplifica enormemente los
figura se incluyen varios bloques que contribuyen a algoritmos usuales de inferencia borrosa. Las tablas se
aprender (mejorar) el sistema de control, a recordar losgeneran fuera dérlea, a partir de un regulador inicial
controles aprendidos en determinadas circunstanciasdeterminado de modo héstico. Durante el aprendi-
a determinar en qusituacbn se encuentra el sistema zaje, los cambios en la tabla pueden ser interpretados
y a elegir la mejor opéin de todas las disponibles. como cambios en las reglas o funciones de pertenencia
. . originales. Las modificaciones se realizani(se¢ps
Las acciones de control que se aplican sobre la planta;. *. . : . :

X . » distintas situaciones que el sistema va experimentando
se calculan por medio del controlador “actual’. Una ay

. : o durante su operamn. Estas tablas son, de hecho, la
estructura dexdaptacon permite modificar este con- ; ) .

: ; forma mas sencilla de implementar un controlador

trolador para obtener mejores prestaciones. Estas Press rroso
taciones son estimadas porewvaluadorque indica el '
tipo de mejoras que se astobteniendo y que el&v  Las tablas iniciales implementan una tabla de datos
requisitos de posible cambio de controlador al sistemaque compila un conjunto de reglas similar al de la tabla
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TASA DE CAMBIO ERROR
6 5 4 3 -2-10 1 2 3 4 56

Referencia vs. Salida

Zona+3

A O oo m

-1 Zona +1

Zona +1

Zona 0
Zona -3 Zona -2 Zona -1

Fig. 6. Evaluadn del comportamiento Fig. 7. Respuesta temporal

estados despiertos. Al pasar a estattomido las

1. En la aplicadn en concreto, los puntos prototipo  {gplasw y C se ponen a cero Yoo permanece lan.
son 13 puntos equiespaciados entré y +6 para _ _ .
cada uno de los conceptos. En total, la tabla de losE! sistema se encuentra descrito en la referencia antes

reguladores tiene 1313 = 169 entradas. citada con mayor detalle. En los reguladores borrosos

o ) se ha éadido una tercera variable (distancia al “blan-
La modificacon de esas entradas se implementa CONco”) adends del error y su incremento, para mejorar

una especie de aprendizaje por refuerzo, basado en g prestaciones, einka con lo citado en la seéa

nimero de accesos a la tabla (estenero es almace- 2 1 con unos resultados como los que aparecen en la
nado durante la operdxi). Estos iimeros sirven para figura 7.

evaluar el cumplimiento de los objetivos del sistema:
la zona+3 indica mal comportamiento, y las otras
zonast2, +1 indican un mejor comportamiento hasta
la zona 0 que indica una situéaiaceptable. Las zonas

1,2,3, a su vez, pueden ser consideradas como zonas
donde el control puede sefam“basto”, y en la zona 0 Quien aboga a favor del enfoque borroso en control

el control debe ser &s “cuidadoso” (ver Figura 6). I_o hﬂqce_ basado en la _|dea de que el uso de reglas
linglisticas y razonamiento aproximado es ehsm

El sistema de aprendizaje opera en dos estabhso  simple y fcil a la hora de resolver algunos problemas
o dormida Para pasar de uno a otro y para actualizar concretos de control, sin necesidad de oteasitas

las reglas, se implementan dos tablas de13, una  mas sofisticadas. Posiblemenésta deba ser laia,

de memoria a corto plai(e,de) y otraalargo plazo  al menos inicialmente, para abordar el control de un
C(e,de) aparte de la propia de la superficie de control proceso complejo, poco conocido o/y con especifica-
denotada pok (e, de). ciones poco definidas. Los que, por el contrario, son
El paso de dormido a activo se realiza si el sistema secontrarios al uso generalizado de lestticas borrosas,

encuentra fuera de la zona 0 durantesrde un tiempo ~ cOnsideran sus soluciones una mera interpofacon
determinado@wd). El paso de nuevo a dormido se POcas garaiies de conseguir un rendimienbptimo

realiza si el sistema se encuentra en la zona 0 durant&". lf_i, mayor parte (_je casos. En esencia, en nuest_ra
méas de un tiempo determinadwZsd) opinibn, las herramientas borrosas deben ser consi-

deradas como una ojixi mas en la resoludn de
En el estadalespierto cuando se accede a un elemen- problemas, sin proclamarpriori su bondad o maldad
to de la tabla de control, se incrementan las cuentasen un entorno general.
tanto deW como deC. Estas cuentas tan@si se in-
crementan en las celdas vecinas (en menor Gjant

6. DISCUSDN Y PERSPECTIVAS

A continuacén, se discuté&n algunas cuestiones rela-

tivas al uso actual y perspectivas futuras del enfoque
La adaptadn (despierto) ocurre cuando una zona ha porroso en control.

sido visitada demasiadas veces, de modoldegle)
es incrementado en un facttd w(e, de). El factorA
depende de la zona (89.1 en las zonag 1, +0.5 en

las zonast2 y +1 en las zonapnB). 6.1 El papel de un enfoquégico formal en control

El criterio para adaptar &¥/(e,de) > n Y c(e,ch) > En las ideas presentadas antes en este trabajo pue-
m(e, ch), donden es un umbral a corto plazo definido de desprenderse que lagica borrosa, nacida como
por el usuario ym(e,ch) es el néximo rimero de  una bgica de conceptos vagos e imprecisos, se uti-
visitas a largo plazo a la celdg,ch) durante los liza generalmente, en las aplicaciones de control, de
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un modo totalmente determinista (como interpolador cidbn de conocimiento potx ser un elemento impor-
Nnumerico). tante de cara a un desarroll@meficiente yapido de
las bases de conocimiento y mejorar la satisfatdel

Efectivamente, eléxito inicial de enfoques basa- . :
usuario con el sistema.

dos en razonamiento debe ser confrontado con al-
gunos inconvenientes relacionados con el procesado
linglistico:

« lamultiplicidad de operadores (implicagiy co- -2 El enfoque nurrico

nectivas) y las disquisicionestiécas asociadas
tienen muy poca relevanciagmtica (en control),

e muchas soluciones satisfactorias de control ex-
perto borroso lo son tras un tedioso ajuste por
pruebay error, ¢ Cul es la diferencia entre el control borroso y otras

e las capacidades de los sistemas borrosos son, @strategias no-linealesEsta diferencia, de hecho, es
veces, exageradas por el simple hecho de usapoco clara. Sin embargo, la descripide un sistema
logica borrosa sin comparar con otrégrticas  con reglas borrosas intentando conservar interpreta-
que puedan ofrecer soluciones similares al pro- pjlidad puede ser &s apropiada para modificaciones
blema en consideram. y ajustes finos finales. Las especificaciones tambi

De hecho, hay una falta de resultados recientes en ePueden ser descritas egrminos “borrosos”. De esta
area de control borroso que @stbasados en aspectos forma, el enfoque borroso se justifica como una inter-
formales, de pura te de bgica. En efecto, cabe faz conveniente ante usuarios no expertos en control.
plantearse la preguntgusan los controladores borro- Cada écnica (por eJemplo,_ comparando el modelo
sos la bgica borrosa en algn modo no trivial?En borroso con el control no lineal basado en modelos
controladores borrosos, ladnica provee un &todo fisicos) tiene sus ventajas e inconvenientes para ca-
de interpoladin para generar una superficie de control da caso particular. Comparativas entre controladores
determinista en la mayia de casos. Sin embargo, en POTTOSO0S y otrasétnicas aparecen, por ejemplo, en
sistemas de decish y supervisin, la bgica borrosais ~ (Ordonezetal, 1997).

es utilizada para extraer eficientemente la inforiiaci  Niveles de exigencia en modelad®i. los modelos

codificada en las reglas. borrosos se interpretan en un sentido amplio (repre-
sentaddn simplificada de sistemas inciertos), los con-

Varias cuestiones subyacen en el enfoque basado en
procesamiento nuémico y aproximad@n universal de
funciones.

Por otra parte, la investigani en elarea de control 3 o " c
parece no haber explotado la idea de quedkica troladore§ debaJn. manejar mfprmaon cqalltatlya..
borrosa provee una nueva forma de trabajar con in-Cuanto nas cuantitativa y precisa sea la inforntaci
certidumbre como alternativa a las distribuciones de diSPONible, nas apropiadas s&m las écnicas dsicas.

probabilidad. El uso de esa represertiaciequiere De hecho, es di€il describir con reglas interpretables
considerar la propagdmi de incertidumbre en fun- sistemas industriales con retardos,atinica de orden

ciones de pertenencia (conjuntos borrosos “tipo 27), €levado, saturaciones, etc. En esos casosjqroes-
distribuciones de posibilidad (Dubois y Prade, 1988), t&r mejor indicados modelossfcos o aproximadores
etc. En ese caso, se detaeredefinir conceptos de caia-negra’ (neuronales, por ejemplo), para evitar la
estabilidad y muchos otros. El problema es que ap"_exploson combinatoria de funciones de pertenencia.

cando el principio de exter@i (Zadeh, 1973) como | a interpretaddn de algunos paradigmas borrosos
es usual, existen barreréchicas y computacionales (Takagi-Sugeno) como modelos locales lineales per-
debido a la intratabilidad de las funciones de perte- mite fusionar écnicas borrosas yasicas.

nencia multidimensionales y su propagsgiexcepto

para situaciones muy particulares En cuanto a la identificabh de paametros de un

modelo borroso de una planta basado en datos, exis-
El uso de dbgica “incierta” (por ejemplo, introducien-  ten niiltiples enfoques aplicables (Walter y Pronza-
do medidas de posibilidad y necesidad de las distintasto, 1997). Una raan de usar modelos borrosos o
variables lingjisticas, interpretados como extremos de neuro-borrosos es la disponibilidad @enicas ras o
un intervalo de pertenencia) es claramente importantemenos normalizadas para obtener derivadas de sus sa-
a niveles jearquicamente superiores en control (su- fidas respecto a pametros del modelo. La aplicéci
pervisbn, diagnosis) para mejorar la potencia de las de gcnicas de “diferenciash autonatica” (Rdbenack
conclusiones, pero poco usado en lagpica industrial y Vogel, 2004; Walter y Pronzato, 1997) puede, no
actual, excepto en aplicaciones sofisticadas (Catrac obstante, derivar a una mayor utilizagide modelos
al., 1996). fisicos 0 semiibicos (caja gris) con ventajas desde el
Por (ltimo, un sistemadgico debeia incorporar un ~ Punto de vista de generalizaai
sistema &cil de edicon de reglas y diagrstico de  Modelado para controlEl paradigma de “identifica-
anormalidades en la base de reglas (contraicee-  cion para control” aparecido en [dtima decada en
dundancia, etc.) y, por supuesto, de interfaz de usuarioe| area de control éisico (Albertos y Sala, 206
La presencia de odulos de validadin de la adquisi-  debefa ser imitado en control inteligente: el tipo de
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modelo y su detalle dependen ridade la compleji-
dad del sistema subyacente sino de los requerimiento
del control, que pueden ir desde una simple estabili-

zacbn hasta un complejo seguimiento de referencias,

canceladn de perturbaciones, etc. En ese contexto,
el disdio de experimentos de identificani adquiere

trol convencional”. Uno de los inconvenientes del de-
sarrollo de aplicaciones es la “repetibilidad”, esto es,
la utilidad de los conocimientos adquiridos en una
implementadn particular para derivar conclusiones
generales. Si hay una gran cantidad de ajustes por
prueba y error, los resultados son poco extrapolables,

una relevancia importante que muchas veces no esncluso a aplicaciones muy similares.

claramente apreciada.

Herramientas de aisis y diséio.Ademas de la inter-
pretabilidad y la facilidad de uso por no expertos, los

Por otra parte, aunque se pueda plantear una especie
de “oposicon” entre un enfoque akico y uno borro-
so para diséo de controladores, existen razones, ya

sistemas borrosos deben cumplir una serie de caracdiscutidas, para poder plantear un “consenso” y un

teristicas de estabilidad y robustez, o/y de adaptaci

concepto de la metodol@gborrosa como integradora

Muchas contribuciones no discuten cuestiones de ro-de varios enfoques.

bustez con lo que la aplicari practica de los resul-
tados es menos clara. Como se ha mencionado ante
la definicbn de los conceptosadicos de estabilidad
en &rminos compatibles con el procesamierigi¢o
presenta dificultades.

Sin embargo, algunagdnicas dsicas, en particular
la bisqueda de funciones de Lyapunov y optimiaaci
de normas para sistemas multi-modelo, han resultad
muy satisfactorias y dado lugar a la reciente exgansi
del enfoque LMI en teda y aplicaciones. La relamn

de los sistemas borrosos con los sistemémsidos
(conmutados) tambn resulta interesante, en cuanto a
estabilidad y optimizadin. Desde luego, tamin esh
clara la reladn con las écnicas de planificach de

ganancia. Las investigaciones actuales sobre desigual

dades matriciales bilineales tarébipueden dar fruto
en nuevasécnicas para sistemas borrosos.

De todas formas, la compildoi de unas herramientas
“definitivas” para el diseo de reguladores borrosos
todava no esh clara, ni su diferencia con un com-
pendio de écnicas de control no lineal. Mucho me-

nos, si se intenta mantener la interpretabilidad de los

resultados erérminos lingiisticos ("computing with
words”).

6.3 Una metodolo@ integradora

SPor un lado, la capacidad de aproxintacfuncional
Universal permite expresar controladoreasaos en
términos linglisticos, nds o0 menos interpretables. Por
otro lado, la capacidad de ser interpretados como
reglas de razonamiento permite su aceptagbor
parte del usuario y una @s facil integracbn con

elementos de diagrstico y supervigin.

%rente aesta idea, los modelos setsiebs “caja gris”

permiten mayor exactitud en la represerttacion un
menor rumero de pametros, por lo que a veces la
interpretabilidad de los mismos &emejor. No obs-
tante, esos modelos pueden tagmbinteraccionar con
modelos de supervisn expresados mediante reglas
lingUisticas.

Con referencia a la figura 2, el control local imple-
mentado condgica borrosa permite disponer de las
variables, tanto medidas como de control, en forma
lingUistica. Este tipo de informamn es nas adecuado
para alimentar las tareas superiores de supérvigi
coordinaobn, en las que el tratamiento cualitativo de
estas variables proporcioareglas de actuam a
los niveles bajos. De la misma manera, la evaluaci
seleccbn, optimizacbn o adaptaéin del control, lle-
vados a cabo en un entorno borroso, proporciner
sultados que san facilmente introducidos en sistemas
borrosos de control local. Y, al meno$tEamente, la
interaccon con el operador, podiser nas eficiente.

El enfoque borroso es interesante para sistematizar la&€ este modo, cabe considerar el enfoque borroso co-

reglas de operagn de determinadas plantas (“known-

mo un marco de aplicain piactica capaz de integrar

how”). Sin embargo, en el caso de aplicaciones condistintos enfoques en los varios niveles de control pre-
controladores borrosos directos, dichas reglas sonsentes en una planta y de interactuar con subsistemas

mayormente, interpolaciones. El razonamientasm
sofisticado 6lo esh presente en sistemas de déwuisi
En el primer caso, el ajuste fino y los cambios en

tanto nunéricos comodgicos y humanos.

Aunque quias los avances en téarequieran un for-
malismo que escapa al usuario final, la idéesiba

las bases de reglas afectan, en bastantes ocasionesja “computar con palabras” def@rser mantenida

ganancias de entrada o salida.

La utilizacion de bgica borrosa como herramienta de
razonamiento aparece en los sistemas de GEtgo
y supervisbn industrial, cuando se dispone de la su-
ficiente informaddn para explicitar reglas razonable-
mente exactas; en entornos con inforrbadieficien-
te, posiblemente seaaws adecuado un enfoque pro-
babilistico. Este tipo de situaciones no son objeto
con tanta intensidad del estudio @mrhinos de “con-

mientras fuera posible, y es esta idea la que justifica
su aplicadbn en la pactica frente a otrasttnicas.
Del mismo modo que los PID’s supusieron un gran
paso adelante hace ochent@os (aunque la te@
“clasica” en estos momentos busca otros objetivos y
representaciones), el concepto dgita borrosa supu-

so un paradigma novedoso hace treirfiasa que ha
dado lugar a resultadostiécos y pacticos que, una
vez comprendidas sus limitaciones, como en el caso
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