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RESUMEN

El siguiente trabajo muestra la aplicacion de los métodos de optimizacion, Poliedros
Flexibles y Algoritmos Genéticos, orientados al disefio de controladores PID. Para
ello se desarrollaron codigos de programacion para cada método, que luego fueron
integrados en una interfaz grafica que permite una rapida y sencilla aplicacion de los
mismos. Los resultados obtenidos al aplicar ambos métodos fueron comparados,
observandose gran paridad entre ellos. En el caso de Poliedros Flexibles se
establecieron los valores 0.85, 1.75 y 0.85 como Optimos para sus pardmetros
constitutivos alfa, gamma y beta respectivamente. Mientras en el caso de los
Algoritmos Genéticos se determin6 que para una tasa de seleccion fija de 0.5 existe
un rango Optimo de valores para la tasa de mutacion, entre 0.25 a 0.3, bajo los cuales
se consiguen los mejores resultados. Se diseflaron controladores, para regular
cambios del set point, en un sistema no lineal. Primero realizando una aproximacion
lineal del sistema y aplicando ambos métodos, en ese caso se consiguieron resultados
aceptables pero discretos. Mientras en segunda instancia se aplicd el método de los
Algoritmos genéticos directamente sobre el sistema no lineal, arrojando resultados
mucho mejores, mostrando respuestas del sistema que presentaron sobreimpulsos
maximos entre 7 y 15% segun se incrementaba el cambio en el set point del sistema.
Por tltimo se aplico el método de los Algoritmos Genéticos al sistema no lineal, para
obtener un controlador capaz de regular la presencia de una perturbacion, para un set
point fijo, en este caso los resultados fueron excelentes, mejorando significativamente
la capacidad de atenuar perturbaciones exhibida por los controladores disefados

anteriormente.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Generalidades

Los sistemas de control automatico cada dia cobran mayor importancia a nivel
industrial, especialmente en aquellos procesos en los que su dindmica requiere del
estricto mantenimiento de algunas condiciones operacionales para garantizar su
eficiencia. Con el disefio de controladores se persigue mantener dichas condiciones a
lo largo del proceso. La mayoria de los sistemas de control de procesos disponibles
comercialmente son de tipo proporcional, integral y derivativo (PID), para los cuales
el ingeniero de proceso so6lo tiene que ajustar tres parametros (K., T; y T4) en busca

de un comportamiento satisfactorio del sistema.

Los sistemas de control actual son, por lo general, no lineales. Sin embargo es
posible aproximarlos mediante modelos matematicos lineales, para de esta forma usar

alguno de los métodos de diseiio que han sido bien desarrollados a través del tiempo.

El sistema disenado debe exhibir el menor error posible, en respuesta a la sefial
de entrada, la dinamica del proceso debe ser relativamente insensible a variaciones
pequefias en sus parametros y las perturbaciones no deseadas deben ser bien

atenuadas.

A pesar de lo arraigado de las técnicas convencionales de disefio de
controladores PID, con el paso de los afos, se han desarrollado métodos de
optimizacion que pueden ser aplicados a los propios sistemas no lineales, mejorando
asi la sintonia de los parametros del controlador con las respectivas mejoras que esto

acarrea, en el comportamiento del sistema.
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1.2 Planteamiento del problema

Para el ajuste de los pardmetros de un controlador tipo PID se dispone de varios
métodos ampliamente difundidos, basados tanto en el dominio del tiempo como en el
dominio de la frecuencia, entre ellos estdn: los de Ziegler-Nichols, el del lugar
geométrico de las raices y el de la respuesta en frecuencia. Con estos métodos muchas
veces se diseflan controladores que presentan comportamientos inaceptables, como
tiempos de respuesta o estabilizacion muy largos, incumpliendo asi con los
requerimientos del sistema. Esto se traduce en disminucién de la eficiencia del
proceso y pérdidas econdmicas para las plantas. Por esta razon se hace necesario
optimizar el disefio, con lo cual se busca obtener los parametros (K., T; y Tq) que
brinden el mejor desempefio del controlador una vez que este es instalado en el

sistema.

La optimizacion de un sistema de control consiste en establecer y minimizar
una funcion de costo del sistema, con el objetivo de lograr una sintonia fina de los
controladores disefiados por los métodos convencionales, es decir, ajustar los
parametros del controlador de manera de minimizar algln criterio. Las técnicas mas
utilizadas para optimizar el disefio de controladores son aquellas en las que no es
necesario obtener el gradiente de la funcion de costo, como: Poliedros Flexibles,

Hooke y Jeeves, Powel, David Swan Campey, Algoritmos Genéticos, entre otros.

En esta oportunidad se propone la aplicacion de dos técnicas: Poliedros
Flexibles y Algoritmos Genéticos. Para ello se creara una aplicacion grafica en el
software MATLAB, en la cual, partiendo de un conjunto de valores iniciales de K., T;
y T4 obtenidos por los métodos convencionales, se dara inicio al calculo iterativo

propio de cada método optimizador.

Posteriormente se mostraran los resultados optimos segin los criterios de
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evaluacion de cada técnica, asi como el comportamiento del sistema bajo la accion
del nuevo controlador. La aplicacion de estas técnicas permitird evaluar, de manera
sencilla y rapida, el efecto de la optimizacion de los parametros del controlador sobre
el comportamiento del sistema, ayudando a mejorar la dindmica del proceso

controlado.

1.3 Referencias historicas

Hasta bien entrado el siglo XX las unicas herramientas analiticas que poseia el
especialista en control eran la utilizacion de ecuaciones diferenciales ordinarias junto
con criterios algebraicos para determinar la posicion de las raices de la ecuacion
caracteristica asociada. Desde el punto de vista tedrico, la ingenieria de control se
empieza a consolidar cuando se produce el traslado y aplicacion de los conocimientos
adquiridos en los problemas de amplificacion de senales a los problemas de control

industrial.

Estos estudios desembocan en la llamada teoria clasica de control, en la cual se
utilizaban como herramientas matematicas los métodos de transformacion de Laplace
y Fourier y la descripcion externa de los sistemas. Dos trabajos de singular
importancia son los desarrollados por Minorsky y Hazen. En el trabajo de Minorsky
[1] se reconoce la no-linealidad de los sistemas y aplica la linealizacion mediante el
desarrollo en serie de Taylor a sistemas no-lineales correspondientes al movimiento
angular de un buque. Por su parte, Hazen [2], analiz6 el funcionamiento de los

servomecanismos, utilizando en su analisis entradas tipicas de escalon y rampa.

En el trabajo de Bode [3] se presenta la definicion de margen de fase y margen
de ganancia y la definicion de los diagramas logaritmicos de Bode. De esta forma fue
capaz de dar reglas para obtener la forma 6ptima de la ganancia del lazo en funcion

de la frecuencia para un controlador realimentado.
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En 1942 Ziegler y Nichols [4], hicieron un estudio importante que condujo a
férmulas empiricas para sintonizar el regulador PID al proceso. Los coeficientes de
las distintas acciones proporcional, integral y derivada, se podian determinar de
valores medidos experimentalmente del proceso que se deseaba controlar. La
importancia de estas reglas de ajuste optimo de controladores es enorme, siguen

siendo vigentes y profusamente usadas en el &mbito del control de procesos.

A partir del afio 1955, se desarrollan los métodos temporales, con el objetivo de
solucionar los problemas planteados en aplicaciones aerospaciales. Estos métodos
reciben un fuerte impulso con el desarrollo de las computadoras digitales, que
constituian la plataforma tecnoldgica necesaria para su implantacion, prueba y

desarrollo.

La aplicaciéon del computador en el control de procesos supone un salto
tecnoldgico enorme que se traduce en la implantacion de nuevos sistemas de control
en el entorno industrial. El computador permiti6 la implantacion de avanzados
algoritmos de control mucho mas complejos como pueden ser el control 6ptimo o el

control adaptativo.

En los ultimos afios diversas ramas de la ciencia y la ingenieria, incluyendo el
control de procesos, han mostrado un creciente interés en una nueva técnica de
busqueda de soluciones Optimas, denominada “busqueda evolutiva”. En estos
métodos se mantiene un conjunto de soluciones que se hace evolucionar hasta que
rodeen o incluyan al 6ptimo. Los métodos de busqueda evolutiva incluyen los

algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son un método creado por John Holland a finales de
los 60, que permite incorporar el concepto de seleccion natural en un programa de

computadora. Este método se popularizé a fines de los 70 cuando David Goldberg, un
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ingeniero industrial y estudiante de Holland, trabajé en disefio de lineas de tuberias,
siendo uno de los primeros que tratd de aplicar los algoritmos genéticos a problemas

industriales.

1.4 Enfoque del problema

En el siguiente trabajo se mostrara la aplicacion de los métodos de optimizacion,
Poliedros Flexibles y Algoritmos Genéticos, orientados al disefio de controladores
tipo PID. En ambos casos se tratara de amoldar el comportamiento del sistema
controlado al de un sistema modelo. Para el desarrollo de estos métodos se
necesitaran un conjunto de valores iniciales para los pardmetros de los controladores,
los cuales se crearan usando la técnica de respuesta en frecuencia. Posteriormente se
compararan los comportamientos de los sistemas usando los controladores disefiados

por fespuesta en frecuencia y los disefiados con los métodos de optimizacion.

Para la aplicacién de los métodos de optimizacion, asi como la aplicacion de
respuesta en frecuencia se desarrollaran cédigos de programacion en Matlab, que se
integraran en una interfaz grafica, para permitir obtener los pardmetros 6ptimos de los

controladores con tan s6lo pulsar un boton.

Finalmente el desempefio de los controladores serd medido en un sistema real
no lineal, para asi determinar que tan efectivos pueden ser los controladores
disefiados mediante las técnicas de optimizacion con base en datos del sistema no
lineal, en comparacion a los controladores disefiados por Respuesta en Frecuencia,
Poliedros Flexibles y Algoritmos Genéticos, pero sobre la base de una aproximacion

lineal del sistema analizado.
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1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Evaluar los métodos de optimizacion, Poliedros Flexibles y Algoritmos Genéticos,

dirigidos al disefio de controladores tipo PID a fin de mejorarse el comportamiento

dindmico de los sistemas de control de procesos.

1.5.2 Objetivos especificos

1

Investigar el principio de funcionamiento de las técnicas de optimizacion
dirigidas al disefio de controladores.

Establecer un algoritmo para la aplicacion del método de los Poliedros Flexibles
dirigido al disefio de controladores.

Desarrollar un algoritmo para la aplicacion del método de los Algoritmos
Genéticos orientado al disefio de controladores.

Crear una interfaz grafica en MATLAB para la aplicacion de los métodos de
Poliedros Flexibles y Algoritmos Genéticos.

Comparar el desempeiio de los controladores disefiados por ambos métodos de
optimizacion.

Estudiar que método es mas efectivo en base a las respuestas de los sistemas

controlados.

1.6 Resumen de resultados

Se disefiaron controladores mediante respuesta en frecuencia que sirvieron como

puntos iniciales para el desarrollo de las técnicas de optimizacion. Se realizd un

estudio de la influencia de la variacion en los parametros constitutivos de cada

método de optimizacion sobre los resultados obtenidos, encontrandose valores fijos

para los parametros de Poliedros Flexibles y un rango de valores para uno de los
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parametros de Algoritmos Genéticos, con los cuales se obtienen las mejores

soluciones.

En ambos casos se mejord el comportamiento del sistema con relacién a lo
obtenido mediante respuesta en frecuencia, lograndose siempre reducir el

sobreimpulso maximo, asi como los tiempos de estabilizacion y de levantamiento.

El método de los Algoritmos Genéticos se aplicO a un sistema no lineal,
primero linealizando y luego sin linealizar el sistema, obteniéndose los mejores
resultados al momento de aplicarlo sobre el sistema no lineal, tanto para controlar

cambios del set point como para regular los cambios originados por una perturbacion.

1.7 Contenido

El presente trabajo estd estructurado en 6 capitulos en los cuales se presenta
informacion relacionada al disefio de controladores PID, especialmente a la
aplicacion de las técnicas de optimizacion, Poliedros Flexibles y Algoritmos

Genéticos, dirigidas a tal fin.

En este primer capitulo se presenta la introduccion al tema, asi como el
planteamiento del problema y una revisidn cronoldgica de las investigaciones
relacionadas con disefio de controladores PID. Para finalmente plantear, en un

enfoque, la estrategia utilizada para presentar propuestas de solucion al problema.

En un segundo capitulo se proporcionan las bases tedricas necesarias para el
desarrollo del trabajo, haciendo especial énfasis en lo que respecta a las técnicas de
optimizacion y al programa utilizado para el desarrollo de los cddigos de

programacion y para las simulaciones respectivas.
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En el tercer capitulo se describe metodologicamente el funcionamiento de los
métodos utilizados, partiendo de las condiciones iniciales requeridas para su arranque
hasta llegar a la obtencion de la solucion propuesta segin los criterios de cada

método.

En el capitulo 4 se evalua la aplicacion de los métodos de optimizacion a dos
problemas tipo de control, representados por sus respectivas funciones de
transferencia, es decir, partiendo de una aproximacioén lineal de los sistemas

estudiados.

En el capitulo 5 se evaltia el desempeio de los controladores disefiados y
optimizados, usando aproximaciones lineales de un sistema no lineal. Para
posteriormente aplicar una técnica de optimizacion directamente al sistema no lineal
y observar las mejoras que este procedimiento aporta al comportamiento del sistema

estudiado.

Finalmente en un sexto capitulo se describen las conclusiones y
recomendaciones obtenidas luego de evaluar el desempefio de los controladores
disefiados con los métodos de optimizacion, tanto en las aproximaciones lineales

como en el sistema no lineal.



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

El control automatico de procesos se utiliza con el fin de preservar ciertas
condiciones de operacion o determinadas caracteristicas de un sistema cualquiera, sin
necesidad de mantener supervision humana continua sobre el desarrollo de dicho
proceso. La capacidad de preservar las condiciones operacionales preestablecidas
favorecera la eficiencia del proceso, el cumplimiento a tiempo de las metas, asi como

la prevencion de accidentes.

Con el fin de lograr el correcto funcionamiento de un determinado sistema, se
emplean controladores de procesos, los cuales en sintonia con el sistema a controlar y

con un buen transmisor de la sefial controlada, constituyen el lazo de control.

Un controlador PID (Proporcional Integral Derivativo) es un instrumento
digital, que requiere el ajuste de ciertos parametros fundamentales (K., Ti, T4) para
lograr el desempefio deseado. El ajuste de estos parametros depende del tipo de
sistema en el cual vaya a trabajar el controlador; dicho sistema, mediante su
modelado matematico, aportara datos con base en los cuales se manejara el ajuste de

los parametros.

Una vez que se tiene el modelo matematico del proceso a controlar, se dispone
de varios métodos, ampliamente estudiados, para el ajuste de los pardmetros. Entre
estos métodos se encuentran: los de Ziegler-Nichols, el lugar geométrico de las raices

y la respuesta en frecuencia.

Las técnicas del lugar geométrico de las raices y la respuesta en frecuencia
requieren, para el ajuste de los pardmetros, no s6lo del modelo matematico del

sistema, sino también de la especificacion de algunas caracteristicas de la respuesta
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transitoria de un sistema referencial de segundo orden, como: el sobreimpulso

maximo y el tiempo de estabilizacion.

A pesar del frecuente uso de los métodos anteriormente mencionados, algunas
veces el sistema controlado no responde en forma parecida a un sistema de segundo
orden tomado como referencia para el disefio y por el contrario, puede presentar
tendencia a la inestabilidad. En esos casos es necesario recurrir a técnicas de
optimizacion, que tomando como puntos de partida los valores obtenidos por los
métodos tradicionales, permiten obtener nuevos valores que mejoran el desempeiio y

cumplen con los requerimientos del sistema.

Las técnicas de optimizacion se basan en el manejo de una “funcién de
evaluacion”, también llamada funcidon de costo. Existen muchas técnicas que utilizan
las derivadas de la funcion de costo para su desarrollo. Estas derivadas, en ocasiones
pueden ser de gran complejidad, especialmente mientras mayor sea el nimero de
parametros a optimizar. Por ello con el paso de los afios se han desarrollado técnicas
que no requieren el uso de derivadas de la funcion de costo, entre ellas se tienen:
Algoritmos Genéticos, Poliedros Flexibles, entre otras. Estas técnicas permiten, por
medio de continuas iteraciones, hallar una solucion aceptable al problema planteado,
garantizando el cumplimiento de las exigencias. Estos métodos tienen distintos
principios de operacion, pero todos tienen en comin el manejo y evaluacion de la

funcidn de costo del sistema.

Los calculos de los métodos de optimizacion resultan largos y repetitivos, si se
realizan manualmente. Por ello estas técnicas se programan, haciendo uso de paquetes

computacionales, que permiten en forma rapida y didactica ajustar los parametros.
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2.1 Sistemas de control

La palabra sistema implica no s6lo un componente, sino una serie de componentes
que trabajan en conjunto en una forma prescrita para alcanzar una meta especifica.
Cuando se trata de sistemas de control, la meta es el control de cierta cantidad fisica.
Dicho control se lleva a cabo de un modo automatico, con frecuencia sin que sea

necesaria la supervision de un ser humano [5].

Los componentes basicos de un sistema de control son:
v" Los objetivos de control
v" Los elementos del sistema de control

v" Los resultados o salidas

Los objetivos se pueden identificar como entradas o sefiales actuantes y los
resultados también se llaman salidas o variables controladas. En general, el objetivo
de un sistema de control es controlar las salidas en alguna forma prescrita mediante

las entradas, a través de los elementos del sistema de control [6].

2.1.1 Sistemas de control en lazo abierto

Los sistemas en los cuales la salida no afecta la accion de control se denominan
sistemas de control en lazo abierto. En cualquier sistema de control en lazo abierto, la
salida no se compara con la entrada de referencia. Por tanto, a cada entrada de
referencia le corresponde una condicion operativa fija; como resultado, la precision
del sistema depende de la calibracion. Ante la presencia de perturbaciones, un sistema
de control en lazo abierto no realiza la tarea deseada. En la practica, el control en lazo
abierto solo se usa si se conoce la relacion entre la entrada y la salida y si no hay
perturbaciones internas ni externas. Es evidente que estos sistemas no son de control

realimentado [7].
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2.1.2 Sistemas de control en lazo cerrado

Los sistemas de control realimentados se denominan también sistemas de control en
lazo cerrado. En un sistema de control en lazo cerrado, se alimenta al controlador la
sefial de error de actuacion, que es la diferencia entre la senal de entrada y la sefial de
realimentacion (que puede ser la sefial de salida misma o una funcion de la sefial de
salida y sus derivadas y/o integrales), a fin de reducir el error y llevar la salida del
sistema a un valor conveniente. El término control en lazo cerrado siempre implica el

uso de una accion de control realimentado para reducir el error del sistema [7].

2.2 Diseno de los sistemas de control

Los sistemas de control actuales son, por lo general, no lineales. Sin embargo, si es
posible aproximarlos mediante modelos matematicos lineales, se puede usar uno o
mas métodos de disefio bien desarrollados. En un sentido practico, las
especificaciones de desempeno determinadas para el sistema particular sugieren cual
método usar. Si se presentan las especificaciones de desempefio en términos de las
caracteristicas de respuesta transitoria y/o las medidas de desempefio en el dominio
de la frecuencia, no se tiene otra opcién que usar un enfoque convencional basado en

los métodos del lugar geométrico de las raices y/o la respuesta en frecuencia.

En tanto que el disefio de un sistema de control mediante los enfoques del lugar
geométrico de las raices y de la respuesta en frecuencia es una tarea de la ingenieria,
el disefio del sistema en el contexto de la teoria de control moderna (métodos en el
espacio de estados) emplea formulaciones matematicas del problema y aplica la teoria
matematica para disefiar los problemas en los que el sistema puede tener entradas y
salidas multiples y ser variantes con el tiempo. Aplicando la teoria de control
moderna, el disefiador puede iniciar a partir de un indice de desempeiio, junto con las

restricciones impuestas en el sistema, y avanzar para disefiar un sistema estable
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mediante un procedimiento completamente analitico [7].

El disenador busca satisfacer todas las especificaciones de desempeiio mediante
la repeticion estudiada de prueba y error. Después de disefar un sistema, el disefiador
verifica si satisface todas las especificaciones de desempefo. Si no las cumple, repite
el proceso de disefio ajustando los parametros o modificando la configuracién del
sistema hasta que se cumplan las especificaciones determinadas. Aunque el disefio se
basa en un procedimiento de prueba y error, el ingenio y los conocimientos del
disefiador cumplen una funcidon importante en un disefio exitoso. Un disefiador
experimentado serd capaz de disefiar un sistema aceptable sin realizar muchas

pruebas [7].

2.2.1 Método de disefio de la respuesta en frecuencia

El disefio en el dominio de la frecuencia es sencillo y directo. La grafica de la
respuesta en frecuencia indica en forma clara la manera en la que debe modificarse el
sistema, aunque no sea posible hacer una predicciéon cuantitativa exacta de las
caracteristicas de la respuesta transitoria. El enfoque de la respuesta en frecuencia se
aplica a los sistemas o componentes cuyas caracteristicas dindmicas no solo estan
dadas en forma de datos de respuesta en frecuencia, sino también a aquellos cuyas

especificaciones estan expresadas en el dominio del tiempo.

El disefio de sistemas de control con retroalimentacion en la industria se realiza
probablemente empleando en mdas ocasiones los métodos de la respuesta de
frecuencia que cualquier otro método. La razén principal de la popularidad de estos
métodos es que proporcionan disefios buenos desde el punto de vista de la
incertidumbre en el modelo de planta. Otra ventaja de la respuesta en frecuencia es la
facilidad con la que se puede usar la informacion experimental para propositos de

disefos. Mediciones aproximadas de la amplitud de salida y de fase de una planta con
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entrada sinusoidal son suficientes para disefiar un control con retroalimentacion
adecuado. Una desventaja del método es que la teoria en la que se basa es algo

complicada y requiere un conocimiento bastante amplio de las variables complejas

[8].

2.3 Técnicas de optimizacion

La minimizacion de funciones requiere la busqueda iterativa del vector de valores de
la variable independiente. Muchos métodos de optimizacion utilizan el gradiente de la
funcion a ser minimizada, o sea, usan la derivada de la funcién de costo en relacion a
los parametros de optimizacion. Estas derivadas indican para donde se da el
crecimiento de la funcién. Pero en casos practicos, el gradiente de la funcion de costo
es de dificil obtencion. Debido a eso se han planteado métodos que no utilizan el
gradiente, es decir, métodos que mediante una adaptacion ingeniosa al medio,
encuentran, por lo general, una solucion aceptable sin tener que calcular la derivada

de la funcion de costo. Entre estos métodos se encuentran:

Poliedros Flexibles
Hooke y Jeeves
Rosenbrock

Powell

Davis Swan Campey ( DSC )

DN NI N NN

Algoritmos Genéticos

En el caso especifico de sistemas de control, el objetivo de la optimizacion es
hacer una sintonia fina de los controladores disefiados por los métodos
convencionales, o sea, ajustar los parametros del controlador de manera de minimizar

algun criterio [9].
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2.3.1 Funcion de costo

La funcidn de costo (J) indica que funcidn de diferencia, entre el modelo y el sistema,

sera minimizada por el optimizador. Es posible minimizar la diferencia entre:

v' Las sefiales de salida
v" Los porcentajes de sobreimpulso

v Los tiempos de estabilizacion

En la optimizacion de la senal de salida, la diferencia entre el modelo y el sistema
puede ser evaluada, por ejemplo, usando la sumatoria del error cuadratico entre las
salidas para cada instante t ¢ la sumatoria del valor absoluto de la diferencia entre las
sefiales de salida en cada instante. En la optimizacion del porcentaje de sobreimpulso,
se considera el error cuadratico o la diferencia absoluta entre los porcentajes de
sobreimpulso del sistema de control y del modelo. An4dlogamente, en la optimizacion
del tiempo de estabilizacion, es considerado el error cuadratico o la diferencia

absoluta entre los tiempos de estabilizacion del sistema y del modelo.

2.3.2 Metodo simplex de nelder-mead o poliedros flexibles

Uno de los métodos de optimizacion, que evita el calculo de derivadas, fue propuesto
por Nelder y Mead en 1965, y se basa en lo que se denomina un simplex. El nombre
refiere a un poliedro definido en el espacio de n dimensiones, donde n es el namero

de variables independientes. Este poliedro puede ser regular o no [9].

El método simplex no lineal (Nelder-Mead) es un método heuristico de
busqueda de minimos de cualquier funciéon N-dimensional. Para ello, a partir de un

punto inicial estimativo, el método busca en el hiperespacio paramétrico aquellos
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valores de los puntos que minimizan la funcidon objetivo. Se basa en fundamentos
geométricos; a partir de la estimacion inicial, y conocidos el nlimero de paradmetros a
optimizar, N, el algoritmo construye el poliedro mas sencillo en ese hiperespacio
paramétrico: el poliedro posee N+1 vértices donde se evalia la funcion objetivo y se
decide que nuevos valores de los parametros se ajustaran mejor al objetivo prefijado

[10].

Los métodos simplex son muy efectivos, especialmente con un gran nimero
de parametros. Para un problema con dos parametros a ajustar, un simplex normal es
un tridngulo, que empezando desde algunos valores estimados, es llevado al punto de
la superficie de F (funcion objetivo) en el espacio de busqueda de los pardmetros.

Durante la busqueda, F es evaluado en cada uno de los tres vértices, y el
triangulo es reflejado justamente al lado opuesto del mayor valor de F, a este proceso

se le denomina reflexion.

Otras operaciones ejecutadas para el método, ademas de la reflexion, son: la
expansion y la contraccion, que sirven para deformar el poliedro en cada iteracion. La
expansion proporciona un aumento del poliedro para intentar encontrar el minimo. La
contraccion proporciona una reduccion del poliedro, con la cual en algunas ocasiones
se modifican todos los puntos menos el punto mas Optimo, y en otras se modifica

solamente el peor punto [9].

Las tres operaciones llevadas a cabo por el método, tienen asociados los
coeficientes: o, y y P para la reflexion, la expansion y la contraccion
respectivamente. El valor de estos coeficientes es asignado por el disefiador de

acuerdo a su experiencia o basado en la técnica de ensayo y error.

En fin, la idea bésica en el método de los poliedros flexibles es ir formando en

cada iteraciéon un nuevo poliedro, como se muestra en la Fig. 2.1, de manera que
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dicho proceso de formacioén camine en una direccion descendente.

En la optimizacion de sistemas de control, cada vértice del poliedro representa
un controlador diferente que puede ser aplicado al sistema. Las coordenadas del

vértice son los parametros del controlador.

Existen dos maneras en las que se puede considerar obtenida una solucién al
problema de minimizacion: primero, si la correccion en cada una de las variables es
arbitrariamente pequeia, es decir, cuando el poliedro que encierra la solucion se ha
reducido a, practicamente, un punto. Segundo, si la variacion de la funcion es

arbitrariamente pequefia en los vértices del poliedro.

k4

Figura 2.1 Representacion grafica del método de los Poliedros Flexibles para 2

variables [9].

Ventajas del método simplex

v" Es un método heuristico. Se basa en consideraciones geométricas y no requiere el
uso de derivadas de la funcion objetivo.

v Es de gran eficacia incluso para ajustar gran niimero de parametros.

v' Se puede usar con funciones objetivo muy sinuosas, pues en las primeras
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iteraciones busca el minimo mas ampliamente y evita caer en minimos locales
facilmente.

v" Es facil de implementar y usar, y sin embargo tiene una alta eficacia.

2.3.3 Método de los algoritmos genéticos

Los principios basicos de los Algoritmos Genéticos (AGs ) fueron establecidos por
Holland (1975), quien describe a estos como métodos adaptativos que se emplean
principalmente para la resolucion de problemas de busqueda y optimizacion. Se
enmarcan dentro de la rama de inteligencia artificial conocida como computacion
evolutiva. Esta rama estudia los fundamentos y aplicaciones de técnicas heuristicas de

busqueda que emplean los principios de la evolucion natural.

Los AGs son muy potentes y efectivos sobre todo para aquellos problemas con
un gran espacio de buisqueda y para los que no existe una técnica especifica para

resolverlo [11].

2.3.3.1 Teorema de los esquemas

Las bases teoricas de un AG recaen en el concepto de esquema. Los esquemas son
plantillas, las cuales parcialmente especifican una solucion (mds concretamente, una
solucion en el espacio de los genotipos). Se puede comprender mejor el principio de
funcionamiento de los algoritmos genéticos a partir de la Teoria de Esquemas
(patrones) desarrollada por John Holland en 1975. John Holland definié un esquema
como un patréon que describe un conjunto de cromosomas con semejanzas en algunas

posiciones [11].

El teorema de los esquemas, bajo ciertas suposiciones asegura que un esquema

correctamente planteado funciona de tal manera que los individuos que comparten
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ciertas caracteristicas y que tienen una aptitud relativamente alta, se reproducen y
sobreviven a los operadores genéticos de tal manera que con el paso del tiempo se

acercan a la solucion optima.

El teorema de los esquemas busca:

v Una formulacion de como evoluciona en promedio un esquema dentro de una
poblacion de un AG.

v Considerar los efectos individuales y combinados de la reproduccion, cruce y

mutacion sobre los esquemas de una poblacion de cadenas.

Como conclusion, se puede decir que aquellos esquemas con un costo medio
superior a la media de la poblacion, de longitud pequefia y con un orden bajo,
aumentaran su presencia de manera exponencial en las sucesivas generaciones. Esta
conclusion, se conoce como el Teorema de los Esquemas o Teorema Fundamental de
los Algoritmos Genéticos que responde a la necesidad de justificar tedricamente la
convergencia del proceso de busqueda. Se trata de caracterizar a la poblacion

estudiando los posibles esquemas que pueden encontrarse en la poblacion [11].

2.3.3.2 Funcion de adaptacion

La funcion de adaptacién (costo) define el criterio para ordenar las hipotesis
potenciales y para seleccionarlas probabilisticamente, para su inclusion en la
siguiente generacion de la poblacion. Si la tarea consiste en aprender reglas de
clasificacion, entonces la funcion de adaptacion contiene un componente para evaluar
la precision de las hipdtesis sobre un conjunto de entrenamiento dado. Otros criterios

pueden ser tomados en cuenta como la complejidad o la generalidad de una regla.

Un buen disefio de la funcion de adaptacion resulta extremadamente

importante para el correcto funcionamiento de un AG. Esta funcién determina el
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grado de adaptacion o aproximacion de cada individuo al problema y por lo tanto
permite distinguir a los mejores individuos de los peores. A esta puntuacion en

funcioén de su proximidad a la mejor solucion del problema se le denomina “6ptimo”

[11].

La regla general para construir una buena funcidon objetivo es que ésta debe
reflejar el valor del individuo de una manera real, pero en muchos problemas de
optimizacion combinatoria, donde existen gran cantidad de restricciones, buena parte

de los puntos del espacio de busqueda representan individuos no validos.

Para este planteamiento en el que los individuos estan sometidos a restricciones,
se han propuesto varias soluciones. La primera seria la que se podria denominar
absolutista, en la que aquellos individuos que no verifican las restricciones, no son
considerados como tales, y se siguen efectuando cruces y mutaciones hasta obtener
individuos validos, o bien a dichos individuos se les asigna una funcién objetivo igual
a cero. Otra posibilidad consiste en reconstruir aquellos individuos que no verifican
las restricciones. Dicha reconstruccion suele llevarse a cabo por medio de un nuevo

operador que se acostumbra a denominar Reparador [12].

Un problema habitual en las ejecuciones de los Algoritmos Genéticos surge
debido a la velocidad con la que el algoritmo converge. En algunos casos la
convergencia es muy rapida, lo que suele denominarse convergencia prematura, en la
cual el algoritmo converge hacia Optimos locales, mientras que en otros casos el
problema es justo el contrario, es decir se produce una convergencia lenta del
algoritmo. Una posible solucién a estos problemas pasa por efectuar transformaciones
en la funcion objetivo, que consisten en una contraccion o una expansion del rango de

la funcion.
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2.3.3.3 Codificacion del dominio

Para un algoritmo genético lo primero que se requiere es determinar en qué espacio se
encuentran las posibles soluciones al problema que se pretende resolver. En caso de
tener un problema de optimizacion de una funcion cuyo dominio es un subconjunto
de los numeros reales, entonces este subconjunto es al que se hace referencia. Pero el
algoritmo opera sobre “codigos genéticos”, sobre genotipos que se deberan mapear al
espacio de soluciones. Es decir, es necesario codificar de alguna manera el dominio
del problema para obtener estructuras manejables que puedan ser manipuladas por el
AG. Cada una de estas estructuras constituye el equivalente al genotipo de un
individuo en términos biolodgicos. El elemento del dominio del problema al que se
mapea este genotipo es el andlogo al fenotipo. Es frecuente que el codigo de los

elementos del dominio del problema utilice un alfabeto binario (0's y 1's).

Los algoritmos genéticos manipulan conjuntos de cddigos en generaciones
sucesivas. Nuevamente haciendo una analogia, manipulan poblaciones de codigos. En
éstas, un codigo puede aparecer mas de una vez. El algoritmo se encargara de
favorecer la aparicion en la poblacion de cddigos que correspondan a elementos del
dominio que estén proximos a resolver el problema. En resumen, el algoritmo recibira
como entrada una poblacion de coédigos y a partir de ésta generard nuevas
poblaciones, donde algunos cddigos desapareceran mientras que otros, que se mapean
en mejores soluciones posibles, aparecen con mas frecuencia hasta que se encuentra
una solucion satisfactoria o hasta que se cumple alguna otra condicion de terminacion

[13].

2.3.3.4 Poblacién inicial

La inicializacion de la poblacion determina el proceso de creacion de los individuos

para el primer ciclo del algoritmo. Normalmente, la poblacion inicial se forma a partir
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de individuos creados aleatoriamente, aunque se puede crear también utilizando

alguna técnica heuristica.

En cuanto al tamafio de la poblacion hay que decir que no existen reglas fijas.
Sin embargo, si se excede en el tamano, el coste computacional sera muy elevado, y
si se queda corto, se corre el riesgo de que el AG no explore correctamente el espacio

de busqueda [11].

2.3.3.5 Operadores genéticos

La generacion de la descendencia en un algoritmo genético estd determinada por un
conjunto de operadores que combinan y mutan a los miembros seleccionados de la
poblacion actual. Los operadores tipicos se explican a continuacion y corresponden a
versiones idealizadas de las operaciones genéticas que operan en la evolucion

biologica.

2.3.3.5.1 Seleccion

Una vez calificados todos los individuos de una generacion, el algoritmo debe, al
igual que lo hacen la naturaleza y el hombre, seleccionar a los individuos mas
calificados, mejor adaptados al medio, para que tengan mayor oportunidad de
reproduccion. De esta forma se incrementa la probabilidad de tener individuos
“buenos” (con alta calificacion) en el futuro. Si de una determinada generacion de
individuos se seleccionaran s6lo aquellos con una calificacion mayor o igual que
cierto numero C para pasarlos a la siguiente generacion, es claro que en ésta la

calificacion promedio superara C y por tanto al promedio de la generacion anterior.

En la estrategia de seleccion normalmente se incluye un elemento extra que

sirve de “ancla”. Si s6lo se hace seleccion forzando que sea mas probable elegir al
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mejor individuo de la poblacion pero sin asegurarlo, es posible que este individuo se
pierda y no forme parte de la siguiente generacion. Para evitar lo anterior se fuerza la
seleccion de los mejores n individuos de la generacion para pasar intactos a la
siguiente. A esta estrategia se le denomina elitismo y puede ser generalizada
especificando que permanezcan en la poblacion los n mejores individuos de las

pasadas k generaciones [13].

2.3.3.5.2 Cruzamiento

En el contexto de los algoritmos genéticos, reproducirse significa que, dados dos
individuos seleccionados en funcion de su grado de adaptacion, éstos pasen a formar
parte de la siguiente generacidon o, al menos, mezclen sus codigos genéticos para
generar hijos que posean un cédigo hibrido. Es decir, los codigos genéticos de los
individuos se cruzan. Existen dos técnicas principales; intercambio a partir de un solo
punto de cruce y a partir de dos puntos de cruce. En ambas técnicas se obtienen dos

descendientes fruto del cruce [13].

Para el caso de un algoritmo binario, en el operador de cruce en un s6lo punto,
la cadena siempre se construye comenzando por N posiciones adyacentes de 1s,
seguida de la cantidad necesaria de Os para completar la cadena. Cada vez que se
aplica el operador, el punto de cruce n es elegido aleatoriamente, y la cadena
correspondiente es creada y aplicada. En el cruce de dos puntos, la descendencia es
creada substituyendo un segmento intermedio de uno de los padres, por el segmento

intermedio del otro padre.

Independientemente de la técnica de cruce que se emplee, se suele implementar
la reproduccion en un AG como un valor porcentual que indica la frecuencia con la

que se deben realizar los cruces, y los que no se crucen pasaran como réplicas de si
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mismos a la siguiente generacion [11].

2.3.3.5.3 Mutacion

Ocasionalmente algunos elementos del cddigo de ciertos individuos de un algoritmo
genético se alteran a proposito. Estos se seleccionan aleatoriamente en lo que
constituye el simil de una mutacioén. El objetivo es generar nuevos individuos, que
exploren regiones del dominio del problema que probablemente no se han visitado
aun. Esta exploracion no presupone conocimiento alguno, no es sesgada.
Aleatoriamente se buscan nuevas soluciones posibles que quizd superen las
encontradas hasta el momento. Esta es una de las caracteristicas que hacen aplicables
los algoritmos genéticos a gran variedad de problemas: no presuponer conocimiento
previo acerca del problema a resolver ni de su dominio, no s6lo en la mutacion sino
en el proceso total. De hecho, el problema a resolver so6lo determina la funcion de
evaluacion y la manera de codificar las soluciones posibles (la semantica de los
codigos genéticos de los individuos). El resto de los subprocesos que constituyen el

algoritmo son independientes y universalmente aplicables [13].

2.4 MATLAB

MATLAB es un lenguaje de alto desempefio disefiado para realizar calculos técnicos.
MATLAB integra el célculo, la visualizacion y la programacion en un ambiente facil
de utilizar donde los problemas y las soluciones se expresan en una notacion
matematica. MATLAB es un sistema interactivo cuyo elemento basico de datos es el
arreglo que no requiere de dimensionamiento previo. Esto permite resolver muchos
problemas computacionales, especificamente aquellos que involucren vectores y
matrices, en un tiempo mucho menor al requerido para escribir un programa en un

lenguaje escalar no interactivo tal como C o Fortran [14].
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La familia de programas MATLAB incluye el programa base mas una variedad
de toolboxes. Los toolboxes son una coleccion de archivos especiales, con los cuales
se extiende la funcionabilidad del programa base. Juntos, el programa base y el
Control System Toolbox, proporcionan la capacidad de usar MATLAB para disefio y

analisis de sistemas de control.

MATLAB se puede arrancar como cualquier otra aplicacion de Windows
95/98/NT, clicando dos veces en el icono correspondiente o por medio del menu

Start. Al arrancar MATLAB se abre una ventana del tipo de la indicada en la Fig. 2.2

Figura 2.2 Ventana inicial de MATLAB 6.5 [15].

La ventana de comando es la ventana principal, con la cual el usuario

interactia con MATLAB. Es la primera ventana que se abre al ejecutar MATLAB.

La barra de herramientas proporciona un acceso facil y rapido a las
operaciones mas comunes. Al colocar el puntero del raton sobre algin botéon durante
un par de segundos, MATLAB despliega un tooltip, el cual da el nombre del boton
que se ha seleccionado. En la Fig. 2.3 se muestra la barra de herramientas y las

opciones que contiene.
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Figura 2.3 Barra de herramientas y su descripcion [15].

2.4.1 Variables

Una variable es un nombre que se da a una entidad numérica, que puede ser una
matriz, un vector o un escalar. El valor de esa variable, e incluso el tipo de entidad
numérica que representa, puede cambiar a lo largo de una sesion de MATLAB o a lo

largo de la ejecucion de un programa.

MATLAB, a diferencia de la mayoria de los lenguajes de programacién no
requiere de ningln tipo de declaraciones de tipo de datos (entero, punto flotante,
complejos, etc.) ni de dimensionamiento. Cuando MATLAB encuentra una nueva
variable, automaticamente crea la variable y reserva la cantidad de localidades de
memoria necesarias. Si la variable ya existia dentro del espacio de trabajo actual,
simplemente cambia el contenido, si se requiere, o de ser necesario agrega mas

localidades de memoria a la variable para contener mas datos [14].

A semejanza de C, MATLAB distingue entre mayusculas y mintsculas en los
nombres de variables. Los nombres de variables deben empezar siempre por una letra
y pueden constar de hasta 31 letras y nimeros. El caracter guion bajo () se considera

como una letra.



38

2.4.2 Gréficas

MATLAB grafica directamente en una ventana diferente a la ventana de comando.
Dentro de MATLARB a esta ventana se le conoce como figura (figure). Las funciones
de graficacion automaticamente crean una nueva ventana si no existe ninguna previa,
de lo contrario, la ventana designada como ventana actual es usada por MATLAB
para generar la nueva gréfica, borrando asi la anterior. Generalmente la ventana
actual es la ultima ventana a la cual se le hizo clic con el raton. Para referirse a una
ventana generada anteriormente solo es necesario teclear figure(x), donde x
representa el nimero de identificacion de la ventana presente en la parte superior de

la misma [14].

2.4.3 Simulacién usando archivos —-m

Los archivos que contienen el codigo de la plataforma de simulacion MATLAB se
llaman archivos—m. Estos archivos —m pueden ser funciones que acepten argumentos
de entrada y produzcan salidas, o simplemente pueden ser scripts que ejecuten una
serie de comandos de MATLAB. Para que estos archivos sean reconocidos en
MATLAB, debe usarse la extension .m. Estos archivos pueden crearse en cualquier

editor de textos [14].

2.4.4 Construccion de interfaces graficas de usuario

MATLAB permite desarrollar facilmente un conjunto de pantallas (paneles) con
botones, menus, ventanas, etc., que permiten utilizar de manera muy simple
programas realizados dentro de este entorno. Este conjunto de herramientas se
denomina interfaz grafica de usuario (GUI). Las posibilidades que ofrece MATLAB
no son muy amplias, en comparacion a otras aplicaciones de Windows como Visual

Basic, Visual C. La elaboracion de GUIs puede llevarse a cabo de dos formas, la
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primera de ellas consiste en escribir un programa que genere la GUI (script), la
segunda opcidn consiste en utilizar la herramienta de disefio de GUISs, incluida en el

Matlab, llamada GUIDE [14].

Mediante la GUI, el flujo de informacion estd controlado por las acciones
(eventos) que sucedan en la interfaz. Comparando con los scripts, en estos los
comandos estan en un orden preestablecido, mientras que en la GUI no lo estan. Los
comandos para crear una GUI se escriben en un script, pero una vez que se ejecuta la
GUI, esta permanece en la pantalla aunque se haya terminado la ejecucion del script.

La interaccion con el usuario continta hasta que se cierra la GUIL

2.4.4.1 Objetos graficos

Los graficos de MATLAB tienen una estructura jerarquica formada por objetos de
distintos tipos. El objeto mas general es la pantalla o panel (screen). Dicho objeto es
la raiz de todos los demads y s6lo puede haber un objeto pantalla. Una pantalla puede
contener una o mas ventanas (figures). A su vez cada una de las ventanas puede tener
uno o mas ejes de coordenadas (axes) en los que se puede representar otros objetos de
mas bajo nivel. Una ventana puede tener también controles (uicontrols) tales como
botones, barras de desplazamiento, botones de seleccion o de opcidn, etc.) y menus
(uimenus). Finalmente, los ejes pueden contener los cinco tipos de elementos graficos
que permite MATLAB: lineas (line), poligonos (patch), superficies (surfacs),
imagenes tipo bitmap (image) y texto (text). La jerarquia de objetos indica que en
MATLAB hay objetos padres e hijos. Por ejemplo, todos los objetos ventana son
hijos de pantalla, y cada ventana es padre de los objetos ejes, controles o menus que
estan por debajo. A su vez los elementos graficos (lineas, poligonos, etc.) son hijos de
un objeto eje, y no tienen otros objetos que sean sus hijos [14]. Cuando se borra un
objeto de MATLAB automaticamente se borran todos los objetos que son sus

descendientes.
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2.4.4.2 GUIDE: Graphical user interfase development environment

Guide es un juego de herramientas que extiende por completo el soporte de
MATLAB, disefiadas para crear GUIs (Graphical User Interfaces) facil y rdpidamente
dando auxilio en el disefio y presentacion de los controles de la interfaz, reduciendo la

labor al grado de seleccionar, tirar, arrastrar y personalizar propiedades.

Siempre sera dificil disefiar GUIs, pero no deberia ser dificil implementarlas.
GUIDE esta disefiado para hacer menos tedioso el proceso de aplicacion de la interfaz
grafica y obviamente para trabajar como herramienta de trazado de GUIs. Entre sus
poderosos componentes esta el editor de propiedades (property editor), este se
encuentra disponible en cualquier momento que se esté lidiando con los controles de
MATLAB. El editor de propiedades por separado se puede concebir como una
herramienta de trazado, y asistente de codificacion (revision de nombres y valores de
propiedades). Cuando se fusiona con el panel de control, el editor de menu, y
herramienta de alineacion, resulta una combinacion que brinda inigualable control de

los graficos en MATLAB [14].

Las Componentes principales de GUIDE, que se muestran en la figura 2.4, son:

v' Barra de Menus: Aqui se encuentran las funciones elementales de Edicion de

GUTI’s.

v Paleta de Componentes (component Palette): Aqui se encuentran los uicontrols.
Estos componentes permiten seleccionar los controles (objetos) que son los que se

muestran en la figura.
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Figura 2.4 Ventana principal de GUIDE [15].

v La Barra de Herramienta: En ella se encuentran lo siguientes botones:

Boton de ejecucion (Run button): Al presionarse se crea la figura de la
interfaz disefiada en el Layout Area.

Alineacion de Componentes (Alignment tool): esta opcion permite alinear los
componentes que se encuentran en el area de trabajo (Layout Area) de manera
personalizada.

Propiedades del Inspector (Property Inspector): con esta opcion se asignan o
se modifican las propiedades de cada objeto en forma personalizada.
Navegador de Objetos (Object Browser): Muestra todos los objetos que se
encuentran en la figura (en forma de arbol) y a través de Object Browser se
puede seleccionar los objetos.

Editor de Menus (Ment Editor): El redactor de Menu crea ments de ventana y

menus de contexto.



CAPITULO 3: METODOLOGIA

El desarrollo de este trabajo tiene como objetivo el disefio de controladores PID
mediante la aplicacion de técnicas de optimizacion. Las técnicas de optimizacion
permiten, mediante la evaluacion de alguna norma matematica, hallar una solucion
satisfactoria al problema planteado. En esta oportunidad se aplicara la norma del error
cuadratico, evaludndose la diferencia entre la sefial de salida del proceso controlado y

la sefial de salida de un modelo referencial de segundo orden con & y w;, definidos.

Las técnicas de optimizacion requieren, para su desarrollo, un conjunto de
valores iniciales para las variables a optimizar, asi como de una funcidn de costo que
sirva de herramienta para la evaluacioén de los nuevos valores que se van asignando a

las variables estudiadas.

La funcién de costo que se utilizara en este trabajo, serd la diferencia cuadratica
entre la sefial de salida del proceso controlado y la de un modelo referencial de
segundo orden. Como valores iniciales para las variables estudiadas se utilizaran
valores de K., T; y Tq (pardmetros de un controlador PID) obtenidos mediante la
aplicacion del método de la Respuesta en Frecuencia, que es una de las metodologias

convencionales mas aplicadas a la hora de disefar controladores PID.

3.1 Disefo de controladores PID

Disenar controladores tipo PID, consiste en determinar los parametros K. T;y Tq que
conforman la estructura matematica del controlador. K. representa la ganancia
proporcional del controlador, que no es mas que una constante que relaciona
linealmente la sefial retroalimentada de control con el error presente en la salida del
sistema. Para la mayoria de los sistemas hay un limite superior en la ganancia

proporcional, para lograr una respuesta bien amortiguada y estable.
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Ti representa el tiempo integral o tiempo de restablecimiento y 1/T; se considera
la velocidad de reestablecimiento. La presencia del tiempo integral en un controlador
PID reduce o elimina los errores en estado estacionario a costa de una reduccion de la
estabilidad. T4 representa el tiempo diferencial, que se utiliza para aumentar la

amortiguacion e incrementar la estabilidad de los sistemas.

Para el disefio de controladores PID existen varios métodos ampliamente
difundidos como son: Ziegler-Nichols, respuesta en frecuencia (REF), lugar
geométrico de las raices (LGR), entre otros, con los cuales se puede encontrar los
valores K., Tiy Tq que generalmente permiten controlar de manera estable y precisa
las variables involucradas en el sistema de control estudiado. Ademas de las técnicas
ya mencionadas, también se pueden emplear métodos de optimizacion a la hora de
disefiar controladores PID, con el fin de ajustar mas finamente los parametros

obtenidos usando las técnicas tradicionales.

En esta oportunidad se aplicard REF como técnica primaria, para obtener los
valores iniciales con los que se empezara la aplicacion de las técnicas de optimizacion

(Poliedros Flexibles y Algoritmos genéticos).

3.1.1 Disefio de controladores PID, mediante respuesta en frecuencia

El diseno, mediante REF, consiste en analizar el sistema controlado como si éste
estuviera representado por una ecuacion diferencial de segundo orden, para de ese
modo intentar modelar su respuesta mediante el uso de algunas caracteristicas
dindmicas definidas para este tipo de sistemas (2° orden). Por eso es necesario para su
aplicacion conocer los pardmetros caracteristicos de un sistema de 2° orden, como
son: la frecuencia natural (wy) y la razéon de amortiguamiento (&), las cuales se pueden

dar directamente o mediante caracteristicas de la respuesta transitoria como: tiempo
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de estabilizacion, sobreimpulso y tiempo pico. Estos parametros se relacionan, para

un sistema de segundo orden, mediante las siguientes ecuaciones:

M, =eV¥ 3.1)

Tg=—" (3.2)

Tp=—F— (3.3)

Donde: M, es el sobreimpulso maximo, T, representa el tiempo de estabilizacion o

asentamiento y T, es el tiempo pico.

El sobreimpulso maximo (Mp) representa la diferencia entre el méximo valor de
la respuesta del sistema, y(t), y el valor de dicha respuesta en estado estacionario, es

decir, se puede definir al sobreimpulso como:

Yinax — Y
M — max SS 3 4
P Vo (3.4)

Donde: ymax representa el Maximo valor de la respuesta y(t), yss es el Valor de estado

estacionario de la respuesta y(t)

El tiempo pico (Tp) representa el tiempo en el cual se presenta el valor méximo
de la respuesta del sistema, es decir, ymax. Por su parte, el tiempo de estabilizacion o

asentamiento (Ts) representa el tiempo para el cual el sistema comienza a presentar
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valores de respuesta que tienen un bajo porcentaje de variacion respecto al valor de

estado estacionario, que generalmente se considera de 2 o 5%.

Una vez conocidos & y w, se procede a calcular el margen de fase (My) y la frecuencia

de corte (w.), mediante las siguientes expresiones:

—2E% +4/4E +1

28

M, =90-tg" ‘/ (3.5)

W, =W, -J—zgz +4/1+4&* (3.6)

Estos valores se calculan con el fin representar, para el sistema estudiado, los
pardmetros de la respuesta en frecuencia de un sistema de segundo orden, definido
por la frecuencia natural y la razon de amortiguamiento obtenidas anteriormente. Es
decir, mediante respuesta en frecuencia se considera la respuesta transitoria del
sistema estudiado, como la correspondiente a un sistema de segundo orden, para de
este modo emplear todas las ecuaciones descritas anteriormente, correspondientes a

sistemas de segundo orden.

Seguidamente se calculan la magnitud y la fase, en lazo abierto, del sistema
analizado, que se representa en la Fig. 3.1. Esto se hace factorizando los polinomios
componentes de la funcion de transferencia del sistema, es decir, el polinomio
numerador y el denominador, de esta forma se conocen las raices del sistema (polos y

ceros).
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Figura 3.1 Diagrama de bloques para un sistema al cual se le aplica R.E.F.

_ (S+2z,)(s+2z,)..(s+z,)

H(s)
(8+P)(S+Pp,y)-(S+Py)

(3.7)

b [IP=2]
S

Luego se sustituye la frecuencia “iw” en la variable de la funcion de
transferencia, para asi convertir las raices en un conjunto de numeros complejos
dependientes de la frecuencia, que se pueden escribir en forma vectorial, como una
magnitud y una fase.

(iw+z)(iw+2z,)...(Iw+2,)

GH (iw) = — . : (3.8)
(iw+ p)(iw+ p,)..(iw+ p,,)
VW +2/ £t I[Wj\/ W’ +2; 219" (WJ...JWZ +12, /19" (W]
yA Z 7
GH (iw) = ! ) 39
YW+ pfLtg” (WJ\/WZ +p321g” (WJM 2tg ‘I(WJ
P p, P

Finalmente se obtienen la magnitud y la fase total del sistema, mediante la suma

de todas las magnitudes y fases de cada raiz componente.

2 2 2 2 2 2
GH (W) = 20log \/w +12; \/w +22...\/W +2; (3.10)
dB

\/wz +p; \/wz + pj...\/w2 +p;:
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ZGH (iw) =tg ‘{ZEJ +tg™! (zﬂj +.197" (zﬂ] —tg _l(pﬂJ —tg™ [pﬂj -..1g _1(%] (3.11)

Teniendo la fase y la magnitud en decibeles del sistema estudiado se procede a
aplicar las condiciones de magnitud y margen de fase (My), que describen las

siguientes ecuaciones:

M, =180+ £Gc(w,) + ZGH (w,) (3.12)
0=[Ge(w,)|,, +|GH(W,)|,, (3.13)

Donde: Ge(we) es la funcidon de transferencia del controlador PID, GH(w,) es la
funcion de transferencia del sistema controlado y w. es la frecuencia de corte
previamente calculada, que representa el valor de w para el cual la magnitud de

G.GH es igual a uno.

En los términos ~ZGc(w,) y |GC(WC)| aparecen como incognitas los

daB’
parametros K. T;y T4 Basta resolver las expresiones (3.12) y (3.13) para conocer los
valores K. T; y T4 que conforman al controlador PID disefiado por este método

(respuesta en frecuencia).
Por ejemplo, si se estd disefiando un controlador PI, para el cual:

K.(T;s+1)

Ge(s) = Ts

(3.14)

Entonces, al realizar la sustitucion de la frecuencia “iw” en lugar de la variable

7]
S

y separar en una magnitud y una fase, de manera andloga ha como se realizd
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anteriormente para el sistema G(s), se obtiene que:

[ 2 2
Ge(w, )|, =201log Koy TiWe” +1 (3.15)

Tw

1°°C

Z/Ge(w,) =tg ! (TTWJ ~90 (3.16)

Donde w, corresponde al valor de la frecuencia de corte, anteriormente calculada.

Sustituyendo las ecuaciones 3.15 y 3.16 en las ecuaciones 3.12 y 3.13
respectivamente, se pueden obtener los parametros buscados. En el caso de un

controlador PI s6lo K.y Ti.

Todo el procedimiento descrito anteriormente se repite para varios valores de &
y Wy para asi crear varios puntos (K., Tiy T4) que serviran de puntos iniciales para las

técnicas de optimizacion.

El procedimiento completo de aplicacion del método de respuesta en frecuencia
se escribe en un algoritmo, utilizando la sintaxis de Matlab, credandose asi un codigo
de programacién que utiliza como entradas los valores de & y w, para arrojar como
salida los valores de K. Tiy T4q. Este codigo posteriormente formara parte de un
codigo completo con el que funcionara una interfaz grafica para la aplicacion de las

técnicas de optimizacion.

Una vez conocidos los distintos conjuntos de valores de K., T; y Tq obtenidos
mediante REF se inicia la aplicacion de las técnicas de optimizacion, en este caso,

Poliedros Flexibles y Algoritmos genéticos.
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3.2 Aplicacion del método de los poliedros flexibles

El método de los Poliedros Flexibles se basa en fundamentos geométricos, los cuales
conociendo el niimero de pardmetros a optimizar, N, permiten construir el poliedro
mas sencillo en el correspondiente hiperespacio paramétrico, dicho poliedro posee
N+1 vértices, donde se evalua la funcidon objetivo y se decide que nuevos valores de

los parametros se ajustan mejor al objetivo prefijado.

En esta oportunidad la funcién objetivo esta representada, como se menciono
anteriormente, por el cuadrado de la diferencia entre la sefial de salida del sistema de
control optimizado y la sefial de un sistema referencial de segundo orden. Esto quiere
decir, que el objetivo es encontrar los valores de K. Tiy T4 con los cuales el sistema
estudiado presenta un comportamiento que se ajuste de la mejor manera posible al

comportamiento del sistema modelo de segundo orden.

1 n
J = Hé[ys(i) - ym(i)]2 (3.17)

Donde: n representa el nimero de muestras en el tiemo, yyi es la respuesta del
sistema estudiado usando el controlador PID y yma es la respuesta del sistema

modelo de 2% orden.

Como la funcion objetivo, J, tiene tres parametros a optimizar (K¢ Tiy Tq) se
requieren cuatro puntos iniciales (K¢, Ti y Tq) que sirvan como vértices del poliedro.

Estos cuatro puntos, se obtuvieron mediante la aplicacion de REF.

El paso inicial en este método es evaluar, utilizando la funcién J, cada uno de

los cuatro vértices iniciales para luego determinar cual de ellos presenta el mayor y
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menor costo asociado, es decir, mayor y menor valor de J respectivamente.

Luego se asigna el menor valor de J al criterio de parada P, el cual es un
pardmetro que se compara con una tolerancia (tol) preestablecida a fin de verificar si
se detiene el proceso iterativo o se continua el mismo. La tolerancia representa el
maximo valor de P permitido, siendo entonces indicativo del grado de similitud entre

la respuesta del sistema controlado y la del sistema referencial de segundo orden.

Si P resulta menor que tol, entonces, se tendria directamente el punto 6ptimo,

que corresponderia al punto que produjo el menor valor de J.

Si por el contrario, P resulta mayor que tol, entonces se iniciaran las
operaciones inherentes al método, comenzando con el calculo del centroide de area

opuesto al vértice de mayor costo asociado, mediante la ecuacion:

C lhil i 1 a 318
“NEVaTN Vs G19)

Donde: C es el centroide del poliedro, Viq representa cada uno de los vértices del

poliedro y V: es el vértice (punto) de mayor costo asociado.

Seguidamente se calcula un nuevo vértice, el cual es generado a partir del
centroide calculado anteriormente, dicho vértice sustituye al de mayor costo asociado
en el conjunto de los cuatro puntos que forman el poliedro, a este proceso se le

denomina reflexion.
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v, =(+aC-ay; (3.19)

R y e ., <y
Donde: V, ©s el vértice de reflexion y O es una constante de reflexién (menor a 1)

Luego el vértice de reflexion es evaluado, utilizando la funcion de costo J, y el
resultado es comparado con los valores de J de los vértices iniciales, estableciéndose

las siguientes 4 condiciones:

. . R . f Lops b
1. Si el costo asociado a y/, es inferior al costo del vertice de menor costo y/,

entonces el poliedro sufre una expansion descrita por la siguiente ecuacion:
E R
V, =7V, t=7)C (3.20)

E y e .y .,
Donde:Vq representa el vértice de expansion y Y es la constante de expansion

(mayor a 1).

. . E . yo.
A su vez, si el costo asociado a \/, €8 menor que el asociado al vértice de menor
b . a E . . .
costo \/ , entonces se sustituye \/ por \/ . Por el contrario si el costo asociado a
q q q
E . ;. . a
\/, € mayor que el asociado al vértice de menor costo, entonces se sustituye V, por

R . . . a e
V, - En cualquiera de ambos casos, una vez sustituido el vértice V, se reinicia el

proceso de reflexion.
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2. Si el costo asociado a V: es mayor que el costo de cada vértice Viq , excepto al

del vértice de mayor costo V:’ entonces se sustituye V: por V: y se produce una

contraccion del poliedro, descrita por:

V, =By, + (-8 (3.21)

C y e oy (4
Donde: Vv, ©s el vértice de contraccion y P representa la constante de contraccion

(menor a 1).

. . c R
En este caso, si el costo asociado a V, €s menor que el costo de V> entonces

. a c . . , . iy
se sustituye \/, por \/ . En caso contrario, se cambian todos los vértices, utilizando

la siguiente expresion:

(3.22)

En cualquier caso, se retorna al proceso de reflexion.

. . R .
3. Si el costo asociado a y/, es mayor que el costo asociado a V:' entonces, se
realiza la contraccion descrita por la ecuacion 3.21, sin realizar el cambio de VZ por
R . .
V, - En este caso, si el costo asociado al V: generado es menor que el costo de VZ’

. a c . . , . i
entonces se sustituye V, por \/,, sino, se cambian todos los vértices V, usando la

ecuacion 3.22. En cualquiera de los dos casos, se retorna al proceso de reflexion.
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4. Si no se cumple ninguna de las 3 condiciones anteriores, s6lo se sustituye V:

R .7
por \/, ¥ seretorna al proceso de reflexion.

Cada vez que se retorna al proceso de reflexion, es calculado el valor de J para
cada uno de los cuatro puntos o vértices, determinandose los de mayor y menor costo
asociado y reasignandole al criterio de parada P, el valor del menor costo.

Este proceso de busqueda del punto Optimo se considera terminado en la
iteracion en la cual se logra que el valor de P sea menor que la tolerancia, en cuyo
caso el vértice considerado Optimo es aquel que genera el valor de J menor a la

tolerancia.

Al igual que se realiza con el método de REF, el método de poliedros flexibles
también es escrito en forma de un algoritmo 16gico y es codificado, usando la sintaxis
de Matlab. En este caso se crea un codigo de programacion que recibe como entradas,
cuatro conjunto de valores (K¢, T;y Tq) provenientes de la aplicacion de REF y arroja
como salida, el vértice o punto (K¢, Tiy T4) considerado dptimo, segun los criterios
de Poliedros Flexibles. Este codigo junto con el desarrollado para REF, formara parte
de los cédigos que usard la interfaz grafica que se creard para la aplicacion tanto de

Poliedros Flexibles como de Algoritmos Genéticos.

3.3 Aplicacién del método de los algoritmos genéticos

El método de los Algoritmos Genéticos se enmarca dentro de la rama de la
inteligencia artificial conocida como computacion evolutiva, la cual estudia los
fundamentos y aplicaciones de técnicas heuristicas de busqueda que emplean los

principios de la evolucion natural.

Para desarrollar un algoritmo genético se necesita una representacion del



54

problema y una funcién de ajuste o adaptacion al problema, la cual asigna un ntimero
real a cada posible solucion. Durante la ejecucion del algoritmo, los padres son
seleccionados para la reproduccion, luego se cruzan generando dos hijos, sobre cada
uno de los cuales actuard un operador de mutacioén. El resultado de las anteriores
funciones serd un conjunto de individuos (posibles soluciones al problema), los

cuales en la evolucion del algoritmo, formaran parte de la siguiente poblacion.

En esta oportunidad se empleara la ecuacién (3.11) como funcidon de
adaptacion, a demads se utilizard una poblacion inicial de 8 individuos o puntos (K, T;

y T4) provenientes de la aplicacién de REF.

Para empezar, la poblacién inicial sera evaluada usando la funcién de
adaptacion, determinando asi su costo asociado. Seguidamente, se seleccionan los
mejores individuos de la poblacion para que se reproduzcan y pasen a formar parte de

la siguiente generacion.

La seleccion se realiza en base al costo asociado, es decir, se reproducirdn y
pasaran a la siguiente generacion los N mejores individuos de los m que formaban la
poblacion inicial. El nimero n de individuos seleccionados dependerd de la tasa de

seleccion que se establezca, segln la siguiente ecuacion:

I:)m = Tsel X I:)I (323)

Donde: Py, es la parte de la poblacién inicial que se mantiene y reproduce, T es la

tasa de seleccion y Py es Poblacion inicial.

En esta oportunidad se utilizara una tasa de seleccion fija de 0.5 a manera de

facilitar el desarrollo de los calculos, ya que de esta forma se realizan
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emparejamientos uniformes, creandose dos parejas de padres que produciran dos

hijos cada una, con los cuales finalmente se completard cada nueva generacion.

El cruzamiento o reproduccion de los 4 mejores individuos, se realiza bajo la
estrategia de cruce en un punto, en la cual se genera, al azar, un punto de cruce a
partir del cual se intercambia el material genético de los padres. En este caso, al
tratarse de un algoritmo genético continuo, es decir, que la poblaciéon no se codifica
en lenguaje binario sino que se opera con sus valores reales, para minimizar una
funcion de tres variables, el punto de cruce debera estar ubicado en la posicion 1 o 2
de las 3 que componen los vectores solucion, para garantizar asi que se intercambie

parte del contenido genético de ambos padres.

En la figura 3.2 se muestra graficamente el procedimiento de cruzamiento en un
punto, para un vector solucion formado por 8 variables. En este caso el punto de

cruce esta ubicado en la posicion 3.

FPunto de corte

Figura 3.2 Representacion grafica del proceso de cruzamiento en un punto [F.P.].

Para los vectores solucion usados en este trabajo, manejando la sintaxis de

matlab, el punto de cruce se genera mediante la siguiente expresion:
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P. = round(rand - (N, —1)) (3.24)

Donde: P, representa el punto de cruce, N; es el nimero de pardmetros a optimizar,
round es un comando de matlab que sirve para redondear a nimeros enteros y rand

es un comando de matlab que sirve para generar numeros aleatorios.

En este caso existen dos parejas de padres que se cruzaran, para generar dos
hijos cada una, lo cual implica que se generaran 4 nuevos individuos que junto a los 4

seleccionados inicialmente formaran la siguiente poblacion.

P =P +H (3.25)

Donde: P, representa la nueva poblacion y H representa los hijos generados.

La nueva generacion se considera completada cuando los 8 individuos, los 4
nuevos hijos y los 4 padres seleccionados inicialmente, son sometidos a mutacion. El
grado de mutaciones esta determinado por la tasa de mutacion, segin la ecuacion

siguiente:
Nmut :Tmut XNtX(M _1) (326)

Donde: Np, representa el nimero de mutaciones a realizar, Ty, es la tasa de

mutacion y M es el namero de individuos que forman cada poblacion (8).

Una vez conocido el numero de mutaciones a realizar, se generan
aleatoriamente en matlab los puntos en los que se realizaran dichas mutaciones, estos

puntos se generan mediante las siguientes expresiones:



57

ix = ceil(M x rand) (3.27)

Iy = ceil(N, xrand) (3.28)

Donde: ix es la fila de la matriz poblacion en la que se realizara la mutacion, iy es la
columna en la que se realizara la mutacion y ceil es un comando de matlab que sirve
para redondear hacia el nimero entero inmediato superior.

La nueva poblacion, ya mutada, es evaluada usando la funcién de adaptacion.
En caso de que algun individuo tenga un costo asociado menor al establecido como
costo minimo, se detiene el proceso iterativo y dicho individuo es considerado el
optimo, es decir, el criterio de parada en este método viene dado por un costo minimo

preestablecido.

El método de los algoritmos genéticos, como método perteneciente a la
computacion evolutiva, esta disefiado para ser desarrollado en cualquier lenguaje de
programacion, teniendo en cuenta sélo las diferencias de sintaxis que puedan existir
entre uno y otro lenguaje. En esta oportunidad se hace uso de matlab para programar
un algoritmo que desarrolla este método. El programa generado toma como entrada 8
puntos (K. T;y Tq) provenientes de la aplicacion de REF y arroja como salida el

punto considerado 6ptimo, segin los criterios propios del método.

El cédigo de programacion desarrollado para este método pasard, junto a los de
Poliedros Flexibles y Respuesta en Frecuencia, a formar parte de los codigos con los
cuales trabajard la interfaz grafica que se creard para la aplicacion de las dos técnicas

de optimizacion.
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3.4 Desarrollo de la interfaz grafica

Una interfaz grafica representa una herramienta computacional de interaccion entre
un usuario y un codigo de programacion desarrollado para facilitar y agilizar la
realizacion de célculos, graficos o cualquier otra tarea, es decir, es un medio que

permite introducir datos y visualizar resultados en forma clara y precisa.

En esta oportunidad se desarrollard una interfase que reciba como entrada, la
funcion de transferencia del proceso a controlar, los parametros caracteristicos del
sistema referencial de segundo orden y varios valores de sobreimpulso (Sp) y tiempo
de estabilizacion (Ts). Los valores de Sp y Ts, junto con la funcion de transferencia
seran usados para generar, mediante REF, los valores iniciales de K¢ T;y T4 que se
utilizaran como puntos iniciales en las técnicas de optimizacion. Mientras que los
parametros caracteristicos del sistema referencial de segundo orden se utilizaran para
establecer la funcion de costo, J, con la cual se desarrollaran los métodos de

optimizacion.

Pera desarrollar la interfase se utilizard una herramienta de matlab denominada
GUIDE, que permite crear una ventana de aplicacion donde se colocan todos los
objetos que se consideran necesarios, tanto para la introduccioén de datos como para la
presentacion de los resultados. GUIDE proporciona objetos que permiten introducir y
recibir valores individuales, asi como valores multiples. También posee objetos de

visualizacion de gréficos, lo cual ayuda a una mejor interpretacion de resultados.

La interfase que se desarrollard en esta ocasion estard dotada de una
combinacion de objetos que permita un uso simple y efectivo. Se utilizaran editores
de texto para la introduccion de todos los datos, botones para ordenar la realizacion
de los célculos (ejecucion del codigo de programacion desarrollado), ademas de otros

editores de texto y ejes de graficacion para indicar los resultados obtenidos.
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Esta interfase mostrara como resultado los valores de K. Ti y T4 6ptimos,
arrojados por cada método (poliedros flexibles y algoritmos genéticos), asi como un
par de graficos en los cuales se superpondran las respuestas del sistema controlado

con el sistema referencial de segundo orden.

3.5 Comparacion de resultados obtenidos

La comparacion de los resultados obtenidos por uno y otro método se hace de manera
rapida y directa, ya que los graficos que representan el comportamiento del sistema
referencial y el comportamiento del sistema controlado, bajo la accion del controlador
optimo disenado por cada método, indican de manera precisa con cual de los dos
controladores (el de poliedros flexibles o el de algoritmos genéticos) se obtiene un

comportamiento lo mas parecido posible al del sistema referencial.

De este modo se establece cual de los métodos ofrece una mejor relacion entre
los parametros de las respuestas transitorias obtenidas, como el sobreimpulso y el

tiempo de estabilizacion, para distintos sistemas estudiados.

3.6 Determinacion de efectividad de los métodos

La determinacion de la efectividad de los métodos aplicados, serd consecuencia
directa de la comparacion de los resultados, ya que esta permitird visualizar si uno de
los dos métodos aplicados es mas acertado que el otro, para todos los sistemas
estudiados, o si por el contrario, la efectividad de uno u otro método varia cuando
cambia la estructura del sistema estudiado, es decir, cuando se afiaden o se sustraen

polos o ceros a la funcion de transferencia de dicho sistema.

De esta forma, se establecera finalmente si los resultados arrojados por uno de
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los dos métodos son mas confiables que los del otro método, o se definira cual de los

dos es el mas efectivo para cada tipo de sistema analizado.



CAPITULO 4: RESULTADOS Y ANALISIS

El comportamiento de los sistemas controlados con controladores disefiados mediante
respuesta en frecuencia ademas de estar limitado al uso en sistemas lineales o que
hallan sido linealizados, en caso de no serlo, generalmente presenta altas oscilaciones,
es decir, valores muy elevados de sobreimpulso méximo ademas de tiempos de
estabilizacion altos, por lo cual, en este trabajo se recurre a la aplicacion de los
métodos de optimizacién, con el fin de ajustar la respuesta de los sistemas

controlados, para obtener asi respuestas mas aceptables.

Con la aplicacion de las técnicas de optimizacion se persiguié el objetivo de
ajustar el comportamiento de los sistemas controlados, al comportamiento de un
sistema modelo, de poca oscilacion, con un valor de sobreimpulso bajo y un tiempo

de estabilizacion corto.

Para ambos métodos se estudio la variacion de los parametros caracteristicos de
cada uno, con el fin de determinar el efecto de éstos sobre las soluciones conseguidas,
con la salvedad de que en el caso de los Poliedros Flexibles se variaron sus tres
parametros alfa, gamma y beta, mientras que en Algoritmos Genéticos se fijo el

parametro tasa de seleccion y solo se vario la tasa de mutacion.

Finalmente se probo, en un sistema no lineal, la eficiencia de los controladores
disefiados mediante una aproximacion lineal del mismo y se compararon con
controladores disefiados aplicando el método de los Algoritmos Genéticos
directamente sobre el sistema no lineal, eliminando asi los errores que conlleva la

aproximacion lineal del sistema.
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4.1 Disefio y optimizacion de los parametros de un controlador pid para un
sistema representado por la funcién de transferencia:

Y(s) 10
M(s) S*+6S°+135*+14S+6

H(s) =

Rtz o) [MEL gy |

Controlador Froceso

Figura 4.1 Diagrama de bloques para control en lazo cerrado de H(s) [F.P.]

La respuesta escalon en lazo abierto de este sistema, donde UA representa
unidades de amplitud, Fig. 4.2, presenta el llamado comportamiento de curva “S”
caracteristico de los sistemas compuestos s6lo por polos reales y negativos, lo cual no
es lo que se hubiera esperado ya que se trata de un sistema que posee un par de polos
complejos, que se observan al factorizar el polinomio denominador de la funcién de
transferencia, que se supone debian afiadir una tendencia oscilatoria a la respuesta del

sistema.

1,6

1,2 4

0,8 -

Amplitud (UA)

04 1

O T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg)

Figura 4.2 Respuesta escalon unitario y(t), en lazo abierto [F.P.]



63

A continuacion se procede a aplicar control PID al sistema con el fin de
observar su efecto en el comportamiento del mismo, tratando asi de disminuir el

tiempo de levantamiento y el efecto del tiempo muerto.

Primeramente se aplica el método de disefio de la Respuesta en Frecuencia,
para la cual se introducen como datos de disefio varios valores de sobreimpulsos y
tiempos de estabilizacion, obteniéndose asi varios controladores que a la vez son
evaluados utilizando la funcion de costo que mide el grado de similitud entre la
respuesta del sistema bajo la accion del controlador disefiado y la respuesta de un

sistema modelo de segundo orden preestablecido.

Aplicando Respuesta en Frecuencia se obtienen varios controladores, que se
muestran en la tabla 4.1, los cuales posteriormente fueron usados como puntos
iniciales para la aplicacion de las técnicas de optimizacion. Estos controladores se
disefian suministrando, como datos, combinaciones de sobreimpulso (Sp) y tiempos
de estabilizacion (Ts) caracteristicos de una respuesta poco oscilatoria y con tiempos

de levantamiento menores o iguales a los exhibidos por el sistema en lazo abierto.

Tabla 4.1 Parametros de controladores disefiados mediante Respuesta en Frecuencia

Sp=12 || PI | 13033 || 13775 || 0 | 1.8297 |
Ts=10 || PID || 13033 || 32521 | 03075 | 0.0163 |
Sp=10 || PI | 21017 || 24118 || 0 | 23.1510 |
Ts=7 || PID || 21017 | 24526 | 04077 || 0.0651 |
Sp=8 || PI | 23242 || 3.1815 || 0 | 259710 |
Ts=6 || PID || 23242 | 22402 | 0.0446 || 0.0839 |
Sp=6 || PI | 25790 || 53758 || 0 | 30.2490 |
Ts=5 || PID || 25790 | 2.0210 | 0.0495 | 0.1081 |
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La respuesta del sistema utilizando el controlador que gener6 el menor costo es
mostrada en la figura 4.3, donde se observa claramente que se elimina el error de
estado estable a expensas de la aparicion del comportamiento oscilatorio del sistema,

el cual induce un aumento en el tiempo de estabilizacion.

Con el fin de mejorar el comportamiento de la variable de salida del sistema
controlado se procede a aplicar los métodos de optimizacion, tratando asi de reducir

el costo J asociado al controlador final que se obtenga.

1,25
o \/r\\}
5
<= 0,75 -
©
=
S 05
E —— Sistema modelo
0,25 - —— Respuesta en frecuencia
O T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seq)

Figura 4.3 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando un

controlador PID disenado mediante Respuesta en Frecuencia [F.P.]

4.1.1 Método de los Poliedros Flexibles

Primeramente se aplica el método de los Poliedros Flexibles, para el cual se requieren
cuatro puntos iniciales, los cuales se toman de la tabla de Respuesta en Frecuencia.
Como este método tiene tres (3) pardmetros caracteristicos, se realiza inicialmente un

estudio de la influencia de la variacion de dichos pardmetros en la exactitud de la
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respuesta obtenida, es decir en el costo final asociado.

Para estudiar la influencia de los parametros se hacen variaciones, uno a uno,
segun los valores recomendados por la literatura, es decir, valores mayores a uno (1)
para gamma y menores pero cercanos a uno (1) para alfa y beta. Los resultados

obtenidos se muestran en la tabla 4.2.

Tabla 4.2 Costo asociado al sistema para distintos valores de alfa, beta y gamma

\ Alfa | Gamma || Beta | Costo(J) |
\ 0.75 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.80 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.90 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.95 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 1.25 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 1.50 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 1.75 I 0.75 | 2.2572 x10* |
\ 0.85 I 2.00 I 0.75 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 2.25 I 0.75 | 2.2572 x10* |
\ 0.85 I 1.75 I 0.75 | 2.2572 x10™ |
\ 0.85 I 1.75 I 0.80 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 I 1.75 I 0.85 | 2.2572 x10™ |
\ 0.85 I 1.75 I 0.90 | 2.2572 x10™* |
\ 0.85 | 1.75 | 0.95 | 2.2673 x10™ |

Como se observa en la tabla 4.2, la variacion de los pardmetros caracteristicos
del método no influyd en el costo final asociado a la respuesta del sistema. Esto
implica que, sin importar los valores que se dé a estos parametros, la dinamica de los
calculos siempre conduce a la minimizacion de la funciéon de costo. Aunque para
algunas combinaciones de valores de los pardmetros el minimo se alcanza en un
nimero menor de iteraciones, no obstante para este tipo de célculos la diferencia no

es considerable ya que el tiempo maximo necesario para alcanzar el minimo fue de
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unos 60 segundos aproximadamente.

Finalmente se tomaron los valores de 0.85, 1.75 y 0.85 para alfa, gamma y beta
respectivamente, por ser los valores intermedios de los rangos estudiados, con el fin
de conocer los parametros del controlador y la respuesta del sistema bajo la accion de

este, la cual se muestra en la Fig. 4.4.

1,25
1 |
<
< 0,75 -
©
2
S 05 .
IS ——Sistema modelo
< ——Poliedros flexibles
0,25 -
0 T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seq)

Figura 4.4 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando el

controlador PID disefiado mediante Poliedros Flexibles [F.P.]

El resultado final obtenido al aplicar Poliedros Flexibles (K=0.6597, T;=1.2919
y T4=0.7187) es muy satisfactorio ya que se logra un claro ajuste entre el sistema
(linea azul) y el modelo referencial (linea roja), es decir, se suaviza totalmente el
comportamiento de la curva, obteniéndose una respuesta con un bajo sobreimpulso

maximo, corto tiempo de estabilizacion y error cero en estado estable.

Una vez aplicado Poliedros Flexibles, se procede a aplicar Algoritmos
Genéticos. En este caso se toman como puntos iniciales los 8 puntos generados

mediante Respuesta en Frecuencia.
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4.1.2 Método de los Algoritmos Genéticos

Para los Algoritmos Genéticos, al igual que para Poliedros Flexibles, se hace un
estudio de la influencia en la variacion de sus pardmetros caracteristicos sobre el
costo asociado a la respuesta del sistema. Este método sélo posee dos (2) parametros,
de los cuales se variard uno, ya que la tasa de seleccion se mantendra fija en 0.5,
garantizando asi que los 8 individuos de cada poblacion, la mitad mejor adaptada

(con menor costo asociado) se reproduzca y pase a la siguiente generacion.
En la tabla 4.3 se evidencia como en los Algoritmos Genéticos la variacion del
parametro tasa de mutacion si tuvo influencia en los costos asociados obtenidos para

cada controlador.

Tabla 4.3 Costo asociado al sistema para distintos valores de la tasa de mutacion.

| T.deSeleccion || T.de Mutacién || Costo (J) |
\ 0.5 | 0.15 | 3.2872x10" |
\ 0.5 | 0.20 | 2.5364x10° |
\ 0.5 | 0.25 | 2.3289x10° |
\ 0.5 | 0.30 | 24817x10" |
| 0.5 | 0.35 | 24291107 |

La variacién de la tasa de mutacion, mostrada en la tabla 4.3, se realizé de
acuerdo a lo indicado por la literatura, es decir, dindole valores entre cero (0) y uno
(1) pero mas cercanos al cero. Al final se obtuvo que a medida que se realizaban los
primeros incrementos se lograba reducir el costo final asociado, hasta alcanzar un
minimo, en este caso para el valor 0.25 de tasa de mutacion, a partir del cual no se
pudo reducir el costo asociado. En funcidn de la tabla anterior, se utilizé una tasa de
seleccion de 0.5 y una tasa de mutacion de 0.25 para generar los valores de los

parametros del controlador con el cual se obtuvo la respuesta del sistema, que se
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muestra en la Fig. 4.5.

La respuesta obtenida por Algoritmos Genéticos (K.=0.6699, Ti=1.3491 y
T4=0.6834) resultd totalmente satisfactoria, obteniéndose, al igual que para Poliedros
Flexibles, un ajuste muy preciso entre el sistema controlado representado por la linea
azul y el sistema referencial, representado por la linea roja, lograndose finalmente
una respuesta que presenta error cero en estado estable, bajo valor de sobreimpulso

maximo y rapido tiempo de estabilizacion.

1,25
1 4
S
= 0,75 -
©
2
3 05- :
S —— Sistema modelo
< —— Algoritmo genético
0,25 -
0 T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg)

Figura 4.5 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando el

controlador PID disefiado mediante Algoritmo Genético [F.P.]

En la Fig. 4.6 se hace una comparacion grafica de las respuestas del sistema,
ante cambios en el set point, bajo la accion de los controladores disefiados por los tres
métodos. Finalmente se realiza una comparacion entre los parametros y costos
asociados a los controladores disefiados por cada método, que se muestra en la tabla

4.4, a fin de verificar la similitud que existe entre ellos.
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Figura 4.6 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando los

controladores PID disefiados mediante los tres métodos [F.P.]

Tabla 4.4 Parametros y costos de los controladores diseniados por cada método

\ R.E.F. | 13033 || 32521 || 0.3075 || 1.6300x107 |
| Poliedro Flexible || 0.6597 || 12919 | 07187 | 2.2572x10™ |
| Algoritmo Genético || 0.6699 || 13491 || 0.6834 | 2.3289x10™ |

Se observa claramente, en la tabla 4.4, que el costo asociado a los controladores
disefiados por los métodos de optimizacion es mucho menor al logrado por repuesta
en frecuencia, lo cual demuestra la eficiencia de dichos métodos. Ademas existe una
similitud casi perfecta entre los pardmetros y costos obtenidos por ambos métodos de
optimizacion, lo cual es indicativo de que ese punto (K., Ti, T4) representa el minimo
global de la funcién de costo (J) para este sistema. Es valido destacar que todos los
resultados obtenidos tanto por respuesta en frecuencia como por los dos métodos de
optimizaciéon se obtienen rdpidamente mediante el uso de la interfaz gréfica

desarrollada para tal fin, la cual se muestra en la Fig. 4.7.
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Figura 4.7 Resultados arrojados por los métodos de optimizacion, usando la interfaz

grafica, para el sistema H(s) [F.P.].

4.2 Disefio y optimizacion de los parametros de un controlador pid para un
sistema representado por la funcion de transferencia:

Y (s) 1

M(s) (5 +3)

C(s) =

Riz)

P G ME o TE

Controlador Froceszo

Figura 4.8 Diagrama de bloques para control en lazo cerrado de C(s) [F.P.]



71

El sistema representado por C(s) presenta una respuesta a entrada escalon en forma de
curva S, que se muestra en la Fig. 4.9, propio de los sistemas formados por polos

reales y negativos.

0,2
5/ 0,15 -
@
o
—
X 0'1,
o
2
£ 0,05
<
O T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seq)

Figura 4.9 Respuesta escalon unitario y(t), en lazo abierto [F.P.]

Al igual que en el primer caso estudiado, la respuesta de lazo abierto de este
sistema presenta un comportamiento no oscilatorio y con un tiempo de asentamiento
de unos 6 a 7 segundos, sin embargo se procede a aplicar control PID con el fin de

mejorar dicha respuesta.

Utilizando Respuesta en Frecuencia como técnica inicial para el disefio se
obtienen varios controladores, que se muestran en la tabla 4.5, los cuales son

evaluados utilizando la funcidn de costo.

Al observar la tabla 4.5 se evidencia que los controladores disefiados por
respuesta en frecuencia son bastante eficientes ya que presentan un comportamiento
bastante parecido al del sistema modelo, esto se verifica por los bajos valores en los

costos asociados.
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Tabla 4.5 Parametros de controladores disefiados mediante Respuesta en Frecuencia

Sp=12 || Pr | 4.8277¢3 | 2.0037 || 0 | 0.0290 |
Ts=10 || PID | 4.8277¢3 || 24572 || 04069 | 0.0274 |
Sp=10 || PI | 69165¢3 || 4.7905 || 0 | 0.0413 |
Ts=7 || PID | 69165¢3 || 1.8742 | 0.5336 | 0.0079 |
Sp=8 || Pl || 7.3432¢3 || 9.6318 || 0 | 0.0772 |
Ts=6 || PID | 7.3432¢3 || 1.7059 || 0.5862 | 0.0076 |
Sp=7 || P || 7.0954e3 || 6.6744 || 0 | 0.0568 |
Ts=6 || PID | 7.0954e3 || 1.7427 || 0.5738 | 0.0073 |

En la Fig. 4.10 se muestra el comportamiento de la curva de respuesta del

sistema obtenida con un controlador disefiado mediante respuesta en frecuencia. A

pesar que el desempefio de los controladores disefiados, mediante Respuesta en

Frecuencia es mejor que para el primer caso estudiado, ya que la respuesta del

sistema es menos oscilatoria y con menor tiempo de estabilizacion, se procede a

aplicar las técnicas de optimizacion para tratar de reducir mas los costos asociados.

1,25

0,75

0,5

Amplitud (UA)

0,25 -

— Sistema modelo
—— Respuesta en frecuencia

6 8 10 12 14 16 18
Tiempo (seq)

20

Figura 4.10 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando un

controlador PID disefiado mediante Respuesta en Frecuencia [F.P.]
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4.2.1 Método de los Poliedros Flexibles

Primero se aplica Poliedros Flexibles, utilizando como puntos iniciales 4 de los
controladores disefiados mediante Respuesta en Frecuencia. Al igual que para el
primer caso, se hace un estudio de la influencia en la variacién de los parametros
caracteristicos (alfa, beta y gamma) sobre los resultados obtenidos, es decir sobre los

costos. Los resultados de dicho estudio se muestran en la tabla 4.6.

Tabla 4.6 Costo asociado al sistema para distintos valores de alfa, beta y gamma

\ Alfa | Gamma || Beta | Costo(d) |
| 0.75 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.80 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.90 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.95 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 1.25 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 1.50 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 1.75 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 2.00 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 2.25 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 | 1.75 | 0.75 | 4.8922 x10” |
| 0.85 I 1.75 I 0.80 | 4.8922x107 |
| 0.85 I 1.75 I 0.85 | 4.8922 x107 |
| 0.85 I 1.75 I 0.90 | 4.8922 %107 |
| 0.85 I 1.75 I 0.95 | 4.8926 x10” |

El estudio de la variacion de parametros arroj6 como resultado que no existe
influencia de éstos sobre los costos finales obtenidos, es decir, sin importar el valor
que se d¢ a los pardmetros (pero siempre cercanos a lo recomendado), los célculos del
método conducen en una direccion de minimizacion, llegando siempre a un mismo

valor de costo, por lo cual se infiere que este debe ser el minimo global de la funcion
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para este sistema.

Para generar los parametros del controlador, asi como también la respuesta del
sistema, se trabaja con los valores intermedios de 0.85, 1.75 y 0.85 para alfa, gamma
y beta respectivamente. En la Fig. 4.11 se muestra la respuesta del sistema usando el

controlador disefiado por este método (K=6312.4, T;i=1.3036 y T4=0.9346).

En la Fig. 4.11 se percibe el ajuste moderado del comportamiento del sistema
controlado, representado por la linea azul, con respecto al sistema modelo,
representado por la linea roja. Dicho ajuste no es tan preciso como en el primer caso
estudiado debido a que el costo minimo asociado es mayor en esta ocasion. Sin
embargo se nota, con respecto a lo obtenido mediante Respuesta en Frecuencia, que

hubo disminucion en el porcentaje de sobreimpulso méximo.

1,25

1 a
)
= 0,75
o]
2
S 05 :
c —— Sistema modelo
< 0,25 | —— Poliedros flexibles

0 T T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg)

Figura 4.11 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando el

controlador PID disefiado mediante Poliedros Flexibles [F.P.]
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4.2.2 Método de los Algoritmos Genéticos

Seguidamente se procedid a la aplicacion de Algoritmos Genéticos, tomando como

poblacion inicial los 8 puntos (K, Tj, T4) obtenidos usando Respuesta en Frecuencia.

Al igual que para el primer caso, en este sistema también se estudio la
influencia de la variacion de la tasa de mutacion sobre los resultados obtenidos,
mientras que se mantuvo fija una tasa de seleccion de 0.5. Estos resultados son

presentados en la tabla 4.7.

La variacion se realizd segin las recomendaciones de los textos, obteniéndose
una disminucion del costo asociado proporcional al aumento de la tasa de mutacion,
hasta llegar a un punto a partir de cual no hubo mejoria. En esta oportunidad se
obtuvo el mejor resultado para un valor de tasa de mutacion de 0.3, cercano al 0.25

con el cual se obtuvo el mejor resultado para el primer caso analizado.

Tabla 4.7 Costo asociado al sistema para distintos valores de la tasa de mutacion

| T.deSeleccién || T.de Mutacién || Costo (J) \
| 0.5 I 0.15 | 5.1701x10° |
\ 0.5 I 0.20 | 5.0953x10° |
| 0.5 I 0.25 | 5.0504x10° |
| 0.5 I 0.30 | 4.8967x10° |
| 0.5 I 0.35 | 5.0100x10° |

Utilizando el valor 6ptimo de 0.3 para la tasa de mutacion y preservando al 0.5
para la tasa de seleccion se obtuvieron los parametros del controlador (K.=6267.3,
Ti=1.2859 y T4=0.9531), con el cual se representd la respuesta del sistema, que se

observa en la Fig. 4.12
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Al observar la Fig. 4.12 se nota un comportamiento en el sistema controlado
practicamente igual al obtenido mediante Poliedros Flexibles, lo cual era de esperarse
debido a la gran similitud entre los costos asociados obtenidos, asi como entre los
valores de los parametros logrados por ambos métodos, los cuales se muestran en la

tabla 4.8.

1,25
1 _
g
= 0,75 -
©
2
S 05 _
£ — Sistema modelo
< I - o)
0,25 - —— Algoritmo genético
0 ‘ ! T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg)

Figura 4.12 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando el

controlador PID disenado mediante Algoritmo Genético [F.P.]

Tabla 4.8 Parametros y costos de los controladores disenados por cada método

| R.E.F. | 7.0954x10° || 17427 ]| 05738 || 7.3000x10” |
| Poliedro Flexible | 6.3124x10° || 1.3036 || 09346 || 4.8922x10” |
| Algoritmo Genético || 6.2673x10° || 1.2859 || 09531 || 4.8967 x10” |

Es evidente, por lo expresado en la tabla 4.8, asi como en la Fig. 4.13, que la mejoria
brindada por los métodos de optimizacion en esta oportunidad no fue de gran

magnitud como en el primer caso analizado. Sin embargo, la similitud entre los
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resultados obtenidos por ambos métodos, tanto en los pardmetros como en el costo

asociado, da fuerza a la hipotesis de que se ha encontrado el punto minimo global de

la funcion.
1,25
1 | \ﬂ\ . [
S
<= 0,75 -
©
=
S 05 . .
2 —— Poliedros flexibles
< —— Algoritmo genético
0,25 - Respuesta en frecuencia
0 T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seg)

Figura 4.13 Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario, y(t) usando los

controladores PID disefiados mediante los tres métodos [F.P.]

Al igual que en el primer caso estudiado, los resultados correspondientes a la
aplicacion de los métodos de optimizacion para el sistema C(s) se obtienen
rapidamente utilizando la interfaz grafica, cuya aplicacion para este segundo caso se

muestra en la Fig. 4.14



) /metodos deoptimizacion

1
[124 2521512

%107

FE7442
0

7095.42
1.74266
0673837

78

(=)

Ko
09542

E312.33

1.3036

0.93457

E795.73

1.42072

FEBEE

024211

10

18

]
—
o

(=)

Figura 4.14 Resultados arrojados por los métodos de optimizacion, usando la interfaz

grafica, para el sistema C(s) [F.P.].



CAPITULO 5: OPTIMIZACION DEL CONTROL PID PARA UN
SISTEMA NO LINEAL

El disefio de controladores tipo PID, mediante las técnicas convencionales como
Respuesta en Frecuencia, se basa en el manejo de las funciones de transferencia de

los sistemas controlados. Estas funciones relacionan la salida y la entrada del sistema.

La mayoria de los procesos que requieren control se modelan mediante
expresiones matematicas que establecen relaciones “no lineales” entre las variables
involucradas, por ello se hace necesario aproximar estas expresiones a otras que sean
“lineales” con el fin de poderles aplicar transformada de Laplace y asi obtener una
funcién de transferencia, para finalmente aplicar alguna técnica de disefio de

controladores PID.

Es logico que los controladores disefiados, usando las aproximaciones lineales,
no presenten el comportamiento esperado cuando se ponen en funcionamiento ya que
la diferencia entre el comportamiento lineal, asumido para el disefio, y el no lineal
acarrea dificultades en la capacidad del controlador para amortiguar los cambios en el

sistema.

Con el siguiente estudio se pretende observar que tan efectivos pueden ser los
controladores disefiados utilizando las técnicas de optimizacién a la hora de
colocarlos en funcionamiento en un sistema cuya dinamica es no lineal. Para ello se
utilizard como ejemplo un sistema no lineal de control de nivel en dos tanques
colocados en serie, donde el primero de ellos tiene un caudal de entrada U y un
caudal de salida, proporcional a su nivel X;, que a su vez representa la entrada al otro

tanque, el cual también tiene un flujo de salida proporcional a su nivel X;.
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El modelo matematico del sistema viene dado por el siguiente par de

ecuaciones de estado:

0.16X, d;il =U-2.0yX,+P (5.1)
dX,
0.16X, = =2.0,/X, —2.0/X, (5.2)

Donde: X; y X, son variables de estado, U es la entrada y P es una perturbacion.

Se considerara X, como la salida y un setpoint de 4m. Las condiciones

iniciales coinciden con las condiciones de estado estacionario para el setpoint de 4m.

En estado estable:
X,
dt

2.0\/X, =2.0{/X, =2.0/X, =2.044= X =4

dX,
dt

=0

U=2.0/X, =>U=2.0J4=U =4

Seguidamente se realiza la linealizacion del sistema, mediante expansion en
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serie de Taylor, para luego aplicar la transformada de Laplace y obtener la funcion de

transferencia.

Partiendo de la ecuacion 5.1, se tiene:

1dX;
=U-2.0
2 dt “/7

Se aplica serie de Taylor alrededor del punto de control U=4, X;=4 y X,=4 y se

obtiene:
| dAXl =AU —L-AX1
2.01/X1
dAXl =AU —O.SAX1

Luego se aplica transformada de Laplace y se obtiene la funcion de transferencia:

0.64SX,(s) =U (s)—0.5X, (5)

X,(8) _ 1
U(s) 0.64S+0.5

(5.3)

De igual forma, partiendo de la ecuacion 5.2, se tiene que:

0.1 ldx =2.0,/X, =2.0{X,

Expandiendo en serie de Taylor alrededor del punto de control U=4, X;=4 y X,=4, se

obtiene:
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dAX, 2

__ 2 AX —— =
dt 20X, " 20X,

0.08-2X,

LAX,

dAX,

0.64 =0.5AX, —0.5AX,

Seguidamente, al aplicar transformada de Laplace, se obtiene la siguiente funcion de

transferencia:

X,(5) 05
X,(s) 0.64S+0.5

(5.4)

Finalmente para obtener la funcidon que relaciona la salida X, con la entrada U, se

multiplica la ecuacion 5.3 por la 5.4.

X,(8) _ X,(8) X,(9) (5.5)
UGs) _ %,(5) U() |

X, 1 05 1.2207
U(s) 0.64S+0.5 0.64S+0.5 S>+1.5625S +0.6104

Esta funcion, generada mediante una aproximacion lineal del sistema de
tanques, es la que se utiliza para disefiar controladores aplicando Respuesta en
Frecuencia. En la Fig. 5.1 se muestra el comportamiento del sistema linealizado

usando un controlador disefiado mediante R.E.F.
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Figura 5.1 Respuesta escalon X;(t) en el sistema de tanques linealizado, usando un

controlador PID disenado mediante R.E.F. [F.P.]

En la Fig. 5.1 se puede notar que mediante respuesta en frecuencia se logra un
comportamiento bastante satisfactorio del sistema, con un muy buen tiempo de
estabilizacion y pocas oscilaciones, presentando un sobreimpulso maximo de 10%
aproximadamente, esto debido a que el sistema esta representado por una funcién de
transferencia de segundo orden, que es el mismo tipo de funcidn en la cual se basan

las ecuaciones de R.E.F.

5.1 Optimizacion basada en la aproximacion lineal del sistema

Usando la misma funcién de trasferencia y los parametros de los controladores
disefiados mediante respuesta en frecuencia como puntos iniciales, se procedi6 a
aplicar las técnicas de optimizacion, cuyos resultados se muestran en las Fig. 5.2 y
5.3, para Poliedros Flexibles y Algoritmos Genéticos, respectivamente. Al observar
las Fig. 5.2 y 5.3 se evidencia que por ambos métodos de optimizacion se consiguen

buenos resultados, para la aproximacion lineal del sistema, lograndose disminuir el
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tiempo de levantamiento con respecto al obtenido por R.E.F., ademas de obtenerse
oscilaciones casi imperceptibles con un valor de sobreimpulso méximo de 2% en el

caso de Poliedros Flexibles y 1% para Algoritmos Genéticos.

Amplitud (m)
o
»

047 —— Sistema modelo
0,2 —— Poliedros flexibles
0 ‘ ‘ ‘ : ‘

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (segQ)

Figura 5.2 Respuesta escalon X,(t) en el sistema linealizado, usando el controlador

PID disefiado mediante Poliedro Flexible [F.P.]
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Figura 5.3 Respuesta escalon X,(t) en el sistema linealizado, usando el controlador

PID disefiado mediante Algoritmo Genético [F.P.]
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La gran similitud entre los comportamientos del sistema controlado (lineas
azules) y el sistema modelo (lineas rojas) obtenidos por cada método de optimizacion
es producto de los resultados semejantes de las constantes, arrojados por cada

método, las cuales se muestran en la tabla 5.1

Tabla 5.1 Parametros de los controladores obtenidos por cada método.

| Método [ '
\ R.EF | 15001 || 3.0110 || 0.0021 |
| Poliedro Flexible || 1.7340 || 27024 | 03751 |
| Algoritmo Genético | 1.7065 || 25726 || 0.3887 |

Una vez obtenidos los controladores 6ptimos, en base al sistema linealizado, se
procede a probar su funcionamiento en el sistema real no lineal. Para ello se realiza
un montaje representativo del sistema no lineal, haciendo uso de la herramienta

SIMULINK de Matlab. Este montaje se representa en la Fig. 5.4.

Froduct1 Integrator2

Math
FunetionZ

To Wakspace

Faing hfath
Function2

Figura 5.4 Representacion del sistema no lineal realizada en Simulink [F.P.]
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Para determinar si los controladores optimizados, mediante las aproximaciones
lineales, funcionaban correctamente en el sistema lineal se realizaron varias pruebas.
Primeramente se efectué un incremento del 20% en el set point para ver como se

comportaba la salida X,. El comportamiento arrojado se muestra en la Fig. 5.5.

5
el R —
E
= 4.6
2
2 44
5 —— Respuesta en frecuencia
—— Poliedros flexibles
4,2 1 Algoritmo genético
4 T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seq)

Figura 5.5 Comportamiento de X;(t) en el sistema no lineal cuando el set point es

incrementado un 20% [F.P.]

Al observar la Fig. 5.5 se nota claramente que para una variacion moderada en
el set point, por ejemplo un 20%, el controlador optimizado funciona bien en el
sistema no lineal obteniéndose, por ambos métodos, una efectiva regulacion de la
salida X, que presenta un sobreimpulso maximo de 12.5% y un tiempo de

estabilizacion de unos 8 segundos aproximadamente.

Para seguir probando la eficiencia del controlador se realiz6 un incremento
mucho mas significativo en el valor del set point, 50% con respecto al valor de estado

estable. El comportamiento de la salida X, en este caso se muestra en las Fig. 5.6.
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Figura 5.6 Comportamiento de X;(t) en el sistema no lineal cuando el set point es

incrementado un 50% [F.P.]

En la Fig. 5.6 se muestra que la eficiencia del controlador disminuye cuando el
cambio en la entrada es bastante significativo, ya que para un incremento de 50% en
el set point, el comportamiento de la salida mostré un 22% de sobreimpulso maximo,
requiriendo un tiempo de estabilizacion de unos 15 segundos aproximadamente y
presentando moderada oscilacion. De lo anterior se deduce que si el incremento en la
entrada fuese aun mayor, el comportamiento del controlador seria inaceptable ya que
los valores de sobreimpulso maximo y tiempos de estabilizacion serian muy elevados,

ademas que el sistema se tornaria altamente oscilatorio.

En resumen se puede decir que los controladores disefiados y optimizados,
haciendo uso de una aproximacion lineal del sistema, presentan un comportamiento
medianamente eficiente cuando son colocados en el sistema real no lineal, siempre y
cuando los cambios en las variables de entrada sean moderados con respecto al valor

de estado estable.
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A la representacion del sistema no lineal, realizada en Simulink, se le agrego
una perturbacion externa, para estudiar también la capacidad de los controladores de

regular los cambios ocasionados al sistema por la presencia de dicha perturbacion.

En la Fig. 5.7 se muestra el comportamiento en la salida del sistema, X5, ante la

presencia de una perturbacion unitaria.
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Figura 5.7 Comportamiento de X»(t) en el sistema no lineal, ante una perturbacion

unitaria, usando los controladores disefiados por ambos métodos [F.P.]

Nuevamente se observa la similitud en los comportamientos del sistema, bajo la
accion de los controladores disefiados por ambos métodos de optimizacion, para el
caso particular mostrado en la Fig. 5.7 (cambio unitario en la perturbacion) se obtiene
una rapida accion de control que genera un sobreimpulso maximo menor al 10%,

requiriendo un tiempo de estabilizacion de 12 segundos aproximadamente.

Se concluye entonces que la efectividad de los controladores ante cambios

originados por perturbaciones es bastante aceptable, ya que la accion del controlador
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es rapida y precisa, logrando reestablecer correctamente el valor estacionario de la

salida en unos 12 segundos aproximadamente y con bajo porcentaje de sobreimpulso

maximo.

5.2 Optimizacién basada en la respuesta no lineal del sistema

Es valido destacar que las pruebas anteriormente presentadas se realizaron utilizando

en el sistema no lineal, los controladores disefiados usando una aproximacion lineal.

Sin embargo, a diferencia de las técnicas convencionales de disefio, algunos métodos

de optimizacion pueden ser aplicados directamente sobre el sistema no lineal, como

se muestra en la Fig. 5.8, sin necesidad de realizar la aproximacion lineal del mismo,

lo cual conduce a la obtencion de mejores resultados.

R (5]

X2 (s51modela
| Gmiz
Maodelo
e - OFTIMIZADOR
. Optimizador
: X2 (=) real
=)
| GolE) W GpiE)
Caontroladar Froceso

Figura 5.8 Diagrama de bloques de la optimizacion del controlador para el sistema

no lineal Gp(s) [F.P.]

Como muestra la Fig 5.8, cuando se aplica el método de optimizacion

directamente sobre el sistema no lineal, se establece como indice de evaluacion la

diferencia entre la sefial de salida del sistema no lineal y la sefial de salida de un

sistema modelo, buscando con la accion del método disminuir dicho indice.
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En esta oportunidad se aplico el método de los Algoritmos Genéticos
directamente sobre el sistema no lineal, para optimizar la respuesta del sistema ante
cambios en el set point, obteniéndose los resultados que se muestran en las Fig. 5.9 y
5.10, en las cuales se evidencia la gran mejoria que presenta el comportamiento del
sistema cuando los parametros del controlador son ajustados con base en datos del
mismo sistema no lineal, sin necesidad de realizar la aproximacioén lineal del mismo,

eliminando asi el error que acarrea dicha aproximacion.

5
4,8
E
= 4.6
2
244 — Poliedros flexibles linealizado
< Algoritmo genético linealizado
4,2 - —— Algoritmo genético no lineal
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (seq)

Figura 5.9 Comportamiento de X,(t) en el sistema no lineal ante un cambio de 20%

en el set point [F.P.]

La Fig. 5.9 muestra como ante un cambio de 20% en el set point, el
comportamiento de la salida es bien regulado, presentando un sobreimpulso maximo
de 7% en comparacion al 12.5% generado por el controlador disefiado mediante la

aproximacion lineal.
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Figura 5.10 Comportamiento de X»(t) en el sistema no lineal ante un cambio de 50%

en el set point [F.P.]

Por su parte, en la Fig. 5.10 se muestra que utilizando el controlador disefiado
en funcion de los datos de salida del sistema no lineal se logra reducir el
sobreimpulso maximo, ante un cambio de 50% en el set point, de 22.5% a 15% con

respecto al disefio basado en la aproximacion lineal.

Los valores de los parametros del controlador disefiado usando los datos del
sistema no lineal se muestran en la tabla 5.2, en comparacién a los obtenidos usando

los métodos de optimizacion con los datos del sistema linealizado.

Tabla 5.2 Parametros de los controladores obtenidos utilizando datos del sistema

linealizado y no linealizado

| Método L K | T || T |
| Poliedro Flexible Linealizado || 1.7340 || 2.7024 || 0.3751 |
| Algoritmo Genético Linealizado || 1.7065 || 2.5726 || 0.3887 |
| Algoritmo Genético No Lineal || 1.0310 || 2.8802 || 0.1901 |
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Al igual que en el caso de los controladores disefiados con la aproximacion

lineal del sistema, la eficiencia del controlador disefiado usando los datos del sistema

no lineal también se probd ante la presencia de una perturbacion, con el fin de

determinar si la mejora observada ante cambios del set point también se evidencia en

presencia de dicha perturbacion. En la Fig. 5.11 se muestra el comportamiento de la

salida ante la presencia de una perturbacion.

4,75

4,6

4,45

4,3 A

Amplitud (m)

4,15 -

— Poliedros flexibles linealizado
—— Algoritmo genético linealizado
Algoritmo genético no lineal

2 4 6 8 10 12 14 16 18

Tiempo (seq)

20

Figura 5.11 Comportamiento de X,(t) en el sistema no lineal ante una perturbacion

unitaria, usando el controlador PID disefiado mediante Algoritmos Genéticos con

datos del sistema no lineal. [F.P.]

La respuesta del sistema ante la presencia de una perturbacién unitaria, como

era de esperarse, no mejord con la aplicacion del método optimizador directamente al

sistema no lineal, ya que dicho método se aplicd con intencidon de controlar cambios

en el set point y no con intenciéon de mejorar los efectos producidos por

perturbaciones. Sin embargo, se logra reestablecer totalmente el valor de estado

estable, con un sobreimpulso maximo de 15% sobre el valor de estado estable y un

tiempo de estabilizacion de unos 15 segundos.
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No obstante a modo de verificar la versatilidad y utilidad del método, se realizod
una optimizacion dirigida al control de perturbaciones, manteniendo fijo el set point
inicial de 4m. Para ello, el modelo referencial, mostrado en la Fig 5.12, para el cual
anteriormente se utilizaba una funcion de transferencia de segundo orden, se cambia

por una funcion de valor constante en el tiempo, donde dicho valor es 4.

X2 (E) modelo
——————————————————P  GmiE)
hodelo
B — OF TIMIZADOR
' Optimizador
: X2 (g real
u
R L) 3 oo 2l ope
Contraladar Froceso

Figura 5.12 Diagrama de bloques de la optimizacion del controlador para el sistema

no lineal Gp(s) [F.P.]

Los resultados de esta prueba se muestran en la Fig. 5.13, en la cual se
evidencia como la presencia de perturbaciones puede ser significativamente atenuada
si se aplica el método de optimizacion del controlador con esa finalidad, la diferencia
es abismal entre el 15% de sobreimpulso maximo que se presenta cuando se esta
usando el controlador disefiado para controlar cambios en el set point, con relacion al
1.5% de sobreimpulso méaximo presente cuando la perturbacion es regulada por el
controlador disefiado para control de perturbaciones. Como se nota, el sobreimpulso
maximo presente en el comportamiento de X, es menor del 2% por lo cual se puede
considerar que la respuesta del sistema no se ve afectada por la presencia de esta

perturbacion.
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Figura 5.13 Comportamiento de X(t) en el sistema no lineal, ante una perturbacion

unitaria, usando controladores PID disefiados mediante Algoritmos Genéticos [F.P.]

En la tabla 5.3 se muestran los valores de las constantes del controlador
disefiado para control de perturbaciones, los cuales son totalmente distintos a los
obtenidos en el controlador disefiado para control de cambios en el set point, esto
ratifica el hecho de que con un mismo controlador, no se puede lograr el control

preciso de ambas condiciones (set point y perturbaciones).

Tabla 5.3 Parametros del controlador disefiado para control de perturbaciones

\ Método L K I T T |
| Algoritmo Genético No Lineal || 3.3690 || 0.1701 || 1.9811 |

Con estas pruebas se evidencia la gran ventaja que poseen los métodos de
optimizacion sobre las métodos convencionales de disefio, ya que estos ultimos solo
trabajan con aproximaciones lineales de los sistemas, generando asi un error que se
va multiplicando con la prosecucion de los calculos y finalmente genera una
diferencia entre el comportamiento esperado segliin el disefio y el comportamiento

real generado por la dindmica no lineal del sistema.



CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

v El método de los Poliedros Flexibles presenta tres parametros caracteristicos, alfa,
beta y gamma. Cuya variacion no produce alteraciones en los resultados finales
obtenidos, pudiéndose lograr siempre un minimo global, sin importar los valores
tomados para dichos parametros. Siempre y cuando los valores se mantengan

dentro de las recomendaciones de los textos que describen el tema.

v" El método de los algoritmos Genéticos posee dos pardmetros caracteristicos, la
tasa de seleccion y la tasa de mutacion, de los cuales en este estudio se fijo el
primero en 0.5 y se analiz6 la influencia de la variacion del segundo, utilizandose
valores aproximadamente entre 0 y 0.4, estableciéndose un rango Optimo

aplicable a todos los sistemas de 0.25 a 0.30, para la funcion objetivo utilizada.

v Los resultados arrojados por ambos métodos fueron totalmente satisfactorios,
lograndose en todos los casos eliminar los errores en estado estable, disminuir
significativamente el sobreimpulso maximo y establecer tiempos de estabilizacion
minimos, es decir, tanto por Poliedros Flexibles como por Algoritmos Genéticos
se logro adaptar el comportamiento de los sistemas controlados al del sistema

referencial utilizado por los métodos optimizadores.

v" Los controladores optimizados por ambos métodos, con base en aproximaciones
lineales, pueden ser aplicados a los sistemas no lineales, presentando un
comportamiento aceptable, siempre y cuando los cambios en la variable de

entrada sean moderados con respecto a su valor de estado estable.
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v El método de los algoritmos genéticos puede ser aplicado directamente al sistema
no lineal, para calcular los parametros del controlador 6ptimo, obteniéndose
resultados muy buenos, con bajos porcentajes de sobreimpulso maximo y cortos
tiempos de estabilizacién, mejorando asi lo obtenido mediante las aproximaciones

lineales.

6.2 Recomendaciones

v’ Realizar mejoras a los codigos de programacion desarrollados a fin de producir, si

es posible, liberacion de memoria y aumento en la rapidez de los calculos.

v Ampliar el alcance de este trabajo, estudiando el efecto de la variacion de la tasa
de seleccion en el método de los algoritmos genéticos o determinando la
influencia de la variacion de parametros de ambos métodos en la rapidez de

convergencia de los resultados.

v' Estudiar la efectividad de los Poliedros Flexibles y los Algoritmos Genéticos para

la optimizacién de otros tipos de problemas de ingenieria.
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