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INTRODUCCIÓN

 Un sistema de inferencia difuso emplea variables lingüísticas para conformar una base de conocimiento que determina
un comportamiento de salida, dados ciertos parámetros de entrada; ambos con una pertenencia no absoluta a tales
conjuntos (Kesarwani & Khilar, 2019).

 El uso de algoritmos genéticos en el entrenamiento de sistemas de inferencia optimiza el proceso de búsqueda de
parámetros para su ajuste (Arthur, et al., 2019). Estos se inspiran en la evolución biológica de las especies estudiada por
Charles Darwin (Passos & Barrenechea, 2019).

 La hibridación entre lógica difusa y algoritmos genéticos permite la convergencia eficiente de la respuesta del sistema
en una solución eficaz dentro de un espacio de búsqueda acotado, estableciendo una solución global óptima (Civelek,
2019).

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.



METODOLOGÍA

 Se conforma un prototipo de sistema de control en lazo cerrado de posición del eje de un motor de corriente directa,
bajo la acción de un controlador difuso.

 El parámetro es la señal del error deducida entre un valor de referencia y aquel leído de la posición real alcanzada.

 La variable es la cantidad de energía gestionada hacia el motor empleado. Se trata de una señal eléctrica del tipo
PWM (pulse width modulation).

 A partir de conjuntos difusos asociados al parámetro y la variable de proceso, se realiza una relación de implicación
entre éstos, para definir la salida de control más eficiente.

 Se emplean algoritmos genéricos para la sintonización del sistema de inferencia, para establecer una respuesta similar a
la otorgada a partir del controlador difuso puro.

 Se comparan los comportamientos del sistema de control con el controlador difuso puro y aquel deducido por
sintonización mediante algoritmos genéticos.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.



PROTOTIPO PARA ANÁLISIS

 La consigna del sistema de control proviene de un
potenciómetro manipulado por el usuario; otro
potenciómetro, unido al eje del motor, retroalimenta su
posición real, como se expone en la figura 1.

 Ambas señales son ingresadas a una tarjeta Arduino
UNO. A partir del tratamiento de los datos ingresados,
se emiten señales de control hacia una etapa de
potencia y de ahí, al motor.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.

Figura 1 Sistema de control de posición de 

motor de corriente directa y señales

Fuente: Elaboración propia



SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO

Se contempló un sistema de inferencia difuso con cinco conjuntos de entrada y cinco conjuntos de salida, para representar
el error (figura 2) y la acción de control generada (figura 3), respectivamente.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.
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Figura 2 Conjuntos de entrada del sistema de inferencia 

difuso

Fuente: Elaboración propia [Matlab]

Figura 3 Conjuntos de salida del sistema de inferencia 

difuso

Fuente: Elaboración propia [Matlab]
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La fuzzificación genera la entrada al mecanismo de inferencia, en el que se realiza una implicación de Mamdani,
representada en la tabla 1, y la agregación. A través de la defuzzificación por centro de gravedad (COG) se obtienen

datos reales de salida. Tales etapas se visualizan en la figura 4.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.
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Tabla 1 Reglas de inferencia propuestas 

para el mecanismo de inferencia difusa

Fuente: Elaboración propia

Figura 4 Etapas del sistema de inferencia difusa

Fuente: Elaboración propia



ALGORITMO GENÉTICO

Un algoritmo genético entrena al sistema de inferencia
difuso, determinando los vértices de los conjuntos de
entrada y salida requeridos para aproximar la reacción del
mismo, según datos de del conjunto difuso de referencia. El
algoritmo genético ejecuta los procesos presentados en la
figura 5.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.

Figura 5 Procesos del algoritmo genético

Fuente: Elaboración propia



RESULTADOS

Se evaluaron los vértices de los conjuntos de entrada (figura 6) y de salida (figura 7), deducidos durante el entrenamiento
del sistema de inferencia difuso. Además, de ingresar datos de prueba, para obtener el comportamiento del mismo, tanto

al aplicar los valores de los vértices en los conjuntos originalmente planteados, así como aquellos obtenidos por acción del
proceso de entrenamiento.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.
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Figura 7 Conjuntos de salida del sistema de inferencia 

difuso posterior al entrenamiento

Fuente: Elaboración propia [Matlab]

Figura 6 Conjuntos de entrada del sistema de inferencia 

difuso posterior al entrenamiento

Fuente: Elaboración propia [Matlab]



En la figura 8 se constata una estrecha similitud entre los comportamientos de los datos de ingresados a sistema entrenado y
aquellos arrojados por la aplicación de los valores de los vértices originalmente propuestos. La discrepancia global entre los

valores dados de ambos grupos corresponde a 5.49%, lo cual corrobora una funcionalidad aceptable del sistema de
inferencia difuso sintonizado por algoritmos genéticos.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.
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Figura 8 Comparación entre comportamientos del 

sistema de inferencia difuso

Fuente: Elaboración propia [Matlab]



CONCLUSIONES

 La lógica difusa establece comportamientos específicos de salida, de un sistema bajo estudio, dados ciertos parámetros
de entrada.

 Los algoritmos genéticos deducen los valores óptimos que llevan al comportamiento conveniente de las variables
involucradas, a través de un proceso evolutivo en éstas.

 En el presente estudio, la combinación de ambas técnicas propició la sintonización de un sistema de inferencia difuso,
para el control de posición de un motor de corriente directa.

 Fue tarea del sistema hibrido deducir valores estratégicos de los vértices de los conjuntos difusos para lograr resultados
adecuados.

 Al finalizar esta aplicación fue posible caracterizar un error global de 5.49% entre los datos de salida previos y los
arrojados por el sistema sintonizado.

Elaboró: Martín Eduardo Rodríguez Franco.
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