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Abstract— In this project | will program an arm protesisusing
diffuse logic this isn’t going just to make the programation
easier, this will make it more efficient to. The logic diffuse will
make that the arm regonize with more precission what gesture
is the man / user doing, and act efficiently.
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I. INTRODUCCION

La Idgica Difusa es conocida como una de las méas precisas
de todas las ciencias y disciplinas teéricas. Algunas de las
ciencias modernas y matematicas se basan en sus
principios. A pesar de las ventajas de su exactitud, la
I6gica Difusa tiene la desventaja de no poder reproducir
los patrones del pensamiento humano sin embargo trata de
emularlos, simulando “como un humano pensaria”.

Esta lI6gica nace, como a mediados de los afios sesenta, el
profesor Lotfi Zadeth de la universidad de California en
Berkeley, pretendiendo suplir esta deficiencia de la l6gica
tradicional o booleana, crea la que hoy se denomina como
ldgica fuzzy.

Como disciplina tedrica matemaética. la ldgica fuzzy esta
disefiada para reaccionar a. cambios continuos de la
variable a ser controlada y se diferencia con la légica
Booleana por no estar restringida a dos unicos valores de
Oy 1. En su lugar permite valores parciales y multivalores
de verdad. Se puede afirmar, tal como lo demostré Bart
Kosko, que la ldgica Booleana es un caso especial de la
légica. Esta disciplina es especialmente ventajosa para
problemas que no puedan ser facilmente representadas por
modelos matematicos debido a que los datos estan
incompletos o por que el proceso es muy complejo.

El lenguaje del mundo real usado en control fuzzy permite
a los programadores incorporar la Idgica ambigua de los
humanos dentro de la computadora. ElI uso de modelos
linguisticos en lugar de modelos matematicos mejora
grandemente la transparencia del sistema y facilita las
potenciales modificaciones. La logica fuzzy intenta
controlar procesos, capturando el conocimiento que los
especialistas poseen de su experiencia real, sin tener que
modelar el sistema.
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Esta seccion presenta los principios de la l6gica fuzzy y es
bésica para entender el mecanismo por el cual trabaja el
sistema de logica fuzzy.

Muchas disciplinas matematicas tratan con la descripcion
de incerteza, tales como la teoria de la probabilidad, la
teoria de la informacién y la teoria del conjunto fuzzy. Es
mas conveniente clasificarlos por el tipo de incerteza que
tratan. A continuacién vamos a considerar s6lo dos tipos
de incerteza: Estocastica y Léxica.

2.1 Incerteza Estocastica

La incerteza estocastica trata con la incerteza hacia la
ocurrencia de un cierto evento. El siguiente es un ejemplo
de este caso:

e Laprobabilidad de dar en el blanco es 0.8

El evento en si mismo, dar en el blanco, esta bien definido.
La incerteza surge corno consecuencia de que si el blanco
serd o no alcanzado. Esta incerteza es cuantificada por un
grado de probabilidad. En el caso que se analiza, la
probabilidad es de 0.8. Combinacion de oraciones
similares podrian ser procesadas usando métodos
estocasticos, tales como el célculo de Bayes para
probabilidad condicional. [VON ALTRROCK, 1995]

2.2 Incerteza Léxica o Imprecision

Un tipo diferente de incerteza es aquel basado en el
lenguaje de comumcaclon de los humanos, también
denominado incerteza léxica o imprecision. Este tipo de
incerteza trata con la imprecision que es propio en la
mayoria  de palabras humanas usadas para evaluar
conceptos y derivar conclusiones.

Aungue la mayoria de conceptos no son definidos con
precision, los humanos pueden usarlos para evaluar
situaciones muy complejas. Usando abstraccion y
pensando en analogias, unas pocas oraciones describiran
contextos complejos que seria muy duro de modelar con
precision matematica. Como ejemplo, consideremos la
siguiente oracion:
e  Probablemente daremos en el blanco.



A primera vista, es muy similar a la primera oracion.
Sin embargo, hay una significativa diferencia que se
refiere a la forma de expresar la probabilidad.
Mientras en la primera oracion (ver 2.1) la
probabilidad es expresada en un sentido matematico,
en la segunda la probabilidad es mas bien percibida
en lugar de cuantificada matematicamente.

Prétesis de miembros superior con sefiales
mioeléctricas

Gracias los avances tecnolégicos de los Ultimos afios
vemos como la brecha entre la ciencia-ficcion y la ciencia
préctica se va acortando. Aparatos que antes solo aparecian
en peliculas y suefios futuristas estan haciendo su aparicion
en los mercados como productos novedosos.

De esta manera estas tecnologias también han sido
aplicadas al sector de salud con el desarrollo de protesis
bidnicas cada vez mas complejas y funcionales.

Esto nos inspir6 para el desarrollo de este proyecto, en
aplicar una estrategia de control difuso en un brazo que es
controlado mediante sefiales mioelectricas, en la cual el
voltaje obtenido de la superficie del musculo determina el
movimiento de cada uno de los actuadores de la protesis
gue cuenta con una mano completamente articulada, una
mufieca giratoria y un codo con rotacion y flexion. Esto
quiere decir que la prétesis disefiada para una persona con
una lesion del tipo “codo desarticulado”, como la que se
puede observar en la figura 1.
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Figura 1. Protesis controlada mediante sefiales
mioeléctricas

Variables Lingdisticas:

El bloque fundamental de cualquier sistema de logica
fuzzy es la llamada variable linglistica. Aqui, se combinan
multiples categorias subjetivas que describen el mismo
contexto. Asi, para el caso de la altura, de hombres
existiran las categorias de: pequefio, exacto, grande y muy
grande. Estos son llamados términos linglisticos y
representan los posibles valores de una variable lingistica.
La figura 2 muestra las funciones de pertenencia de todos
los términos de la variable lingiiistica de “Tamafio” dentro
del mismo grafico.

Estas variables linguisticas permiten el traslado de una
medida del tamafio dentro de una descripcién de una
variable linglistica. Por ejemplo, un error negativo grande.

No solo seria evaluado con un grado de pertenencia para
grande sino también con un grado de pertenencia para
negativo pequefio.
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Figura 2. Funciones de pertenencia
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Para entender un sistema fuzzy se necesita aclarar los
términos siguientes: [MARSH STEVE et al.,, 1992],
[BARRETO J.M, 1997]

Funcién de Pertenencia - Define a un conjunto fuzzy
mapeando entradas abruptas de su dominio hasta su Grado
de Pertinencia. En la Figura 2(b) tenemos las funciones de
pertenencia: pequefio, grande, cero, positivo, negativo.

Un sistema fuzzy consta de tres etapas:

e Fuzzyfication
e Reglas de Evaluacion
o Defuzzification

Fuzzyfication

Esta etapa calcula el grado de pertenencia que podria tener
una entrada abrupta a una o a varias funciones de
pertenencia de una variable, el resultado se denomina
entrada fuzzy. El procedimiento puede representarse como
en la figura 3.
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Figura 3. Entorno de programacion de Ldgica Difusa
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Entradas Fuzzy

Para transformar las entradas abruptas en entradas fuzzy.
Primero se debe determinar las funciones de pertenencia
de la variable. Una vez realizado esto, la entrada abrupta es



comparada con la funcion de pertenencia correspondiente
produciendo valores de entrada Fuzzy.

En la Figura 4(a) se muestra la entrada Ilamada Error del
Motor de Giro mientras que en Figura 4(b), se muestra la
entrada llamada Error del Motor de Elevacion.
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Figura 4(a). Error del Motor de Giro
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Figura 4(b). Error del Motor de Elevacion

Asimismo, tenemos la figura 5(a) que muestra la salida
que es el voltaje para el motor de Giro y la figura 5(b) que
muestra el voltaje de salida para el motor de Elevacion
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Figura 5(a). Voltaje para el motor de Giro
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Figura 5(b). Voltaje de salida para el motor de Elevacion

En la segunda etapa del procesamiento de la logica fuzzy,
Ilamada Regla de Evaluacion o de Inferencia fuzzy, el
controlador fuzzy usa reglas linglisticas sobre los
resultados que fueron generados en la etapa de
Fuzyfication (denominados entradas fuzzy).

El procedimiento puede representarse como en la
figura 6.

. If (EGiro is ENG1} then (WGIRO is WGN1} (1)

. If (EGiro is ENP1 ) then (WGIRO is WPN1) (1)

. If (EGiro is EC) then (WGIRO is WC) (1}

. If (EGiro is EPP1) then (WGIRO is WPP1) (1)

If (EGiro is EPG1) then (WGIROD is WGP} (1)

If (EElevacion is ENG2) then (WELEWACION is WGN2) (1}
If (EElevacion is ENPZ) then (VELEWACION is WPNZ) (1}

. If (EElevacion is EC2) then (VELEWACION is WC2) (1}

. If (EElevacion is EPP2} then (WELEWACION is WPP2) (1)
0. If (EElevacion is EPG2) then (WELEWACION is WVGPZ) (1)

Figura 6. Reglas difusas
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En la Desfuzification, el procedimiento de calculo se
representa como en la figura 7, en donde el objetivo final
consiste en encontrar las salidas abruptas, para esto cada
salida fuzzy, las que fueron encontradas en la etapa de
reglas de evaluacion, modificaran a su respectiva funcion
de pertenencia de salida. Las etiquetas para estas funciones
de salida hacen referencia al voltaje enviado a los motores
de salida.
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Figura 7. Desfusicacion y calculo de las salidas.



Aplicando el Simulink de Matlab

Ademas de lo aplicado anteriormente se puede usar el
programa Matlab para calcular un aproximado de las
Funciones de transferencia de dichas variables para las
cuales los motores alcanzan la estabilidad, estableciendo
asi un control P&D.

Como se muestra en la figura 8 se tiene el esquema en
simulink con la funcién de transferencia del sistema.

W untitled * - B

File Edit View Simulation Format Tools Help

DEE& B 2 e 100 [Nomal - BB -1

0.0002047
52+0.1255:+0.02625

Transfer Fen

Figura 8. Bloque de control en Simulink

Por dltimo, se puede hacer un muestreo grafico de las
variables de entrada y de salida aplicando simulink, donde
se aprecia el correcto funcionamiento del controlador, lo
cual se aprecia en la figura 9.
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Figura 9. Simulacién de la entrada y salida del sistema
Conclusiones

Gracias a Matlab y la aplicacion de la Légica Difusa se
puede simular el comportamiento de un controlador difuso
en los proyectos, simplificando la programacion,
permitiendo asi su aplicacion en plantas no lineales y de
complejo modelamiento matematico.

El beneficio de la ldgica fuzzy es el de permitir describir el
comportamiento de un sistema con simples reglas o
sentencias de programa IF-THEN (si-entonces) que
reflejan la experiencia del operador humano sobre el
sistema. Sin embargo, un sistema fuzzy no aprende como
en el caso de las redes neuronales, es decir, solo
respondera a aquellas entradas para cuales las reglas han
sido programadas.

Gracias a la fusion de légica fuzzy con las redes
neuronales es posible la generacion y optimizacion
automatica de las funciones de pertenencia y las reglas de
inferencia. La solucion de problemas de control con
software Neurofuzzy debido a su ventaja comparativa de

tiempo de procesamiento frente a las redes neuronales las
hace dptimas para aplicaciones complejas en tiempo real.

Este proyecto se realiz6 a manera de investigacion tedrica
y en base a una simulacion, con la finalidad de una futura
implementacion como parte de mi proyecto de tesis para
optar el grado de Ingeniero Mecatrénico.
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