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RESUMEN

El Proyecto de Titulacion presentado en estas paginas, esta estructurado en

lineas generales de [a siguiente manera:

En el Capitulo 1 se brinda un enfoque general de los dos aspectos mas
importantes dentro de este trabajo: los algoritmos genéticos y la robustez en los

sistemas de control.

En el Capitulo 2 se realiza una explicacién detallada del método de optimizacion
de los algoritmos genéticos, su representacion, sus operadores, su mecanismo de

trabajo y un par de ejemplos sencillos.

El Capitulo 3 empieza a abordar el tema central del proyecto: el disefioc de
controladores robustos, aqui se incluye criterios muy importantes dentro de la

robustez como la incertidumbre y las normas H.

En el Capitulo 4 se estudia la manera en como los algoritmos genéticos pueden
ser utilizados de manera practica en el disefo de los controladores robustos;

también se introduce la idea de los controladores robustos optimos.

En el Capitulo 5 se presentan varios casos de estudio con tres plantas distintas a
las cuales se les disend los tipos de controladores estudiados en el presente

trabajo. Se presentan los resultados obtenidos en las simulaciones con Matlab.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones a las que se llegd tras la
finalizacibn del presente proyecto de titulacion, ademas de algunas

recomendaciones para quienes deseen desarrollar trabajos afines a éste.

Finalmente, en la seccién de Anexos se presentan los archivos fuente (archivos
de extension m) escritos para Matlab para el disefio de los controladores
propuestos; también se presenta un muy interesante desarrollo matematico del

ISE por cortesia del Dr. Tohru Kawabe.
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PRESENTACION

En los afos 60, John Holland concibe la idea de emplear fundamentos de la
evolucién de las especies para el desarrollo de programas computacionales con
los objetivos de implementar sistemas con la capacidad de adaptarse
dinamicamente a un entorno cambiante en el tiempo y poder disefar sistemas
artificiales que simulasen la evolucién natural. Los algoritmos genéticos habian

visto la luz.

Paralelamente, por esos afos, la teoria de control conocida como clasica hasta el
momento, iniciaba a mirar un poco mas alla, para adentrarse en nuevas teorias y
desarrollos (como la modelacién en el espacio de estados) que tomarian el

nombre de lo que hoy se le conoce como el control moderno.

En los anos 70 y 80 se empezd a emplear a los algoritmos genéticos dentro del
diseno de técnicas de exploracion y optimizacion muy poderosas mientras la
ciencia del control seguia avanzando y aparecia el control adaptatitvo, predictivo,

robusto y otros.

De los afios 80 para adelante, el ndmero de problemas a los que se han
enfrentado los algoritmos genéticos (principalmente de optimizaciéon y de
inteligencia artificial) no ha parado de aumentar, aplicandolos en todo tipo de
variantes y es precisamente en este punto donde los algoritmos empiezan a

relacionarse con la teoria de control gracias a su flexibilidad y versatilidad.

En este trabajo se enfoca el funcionamiento de los algoritmos genéticos y como
emplearlos dentro del control y si bien no se busca explotar toda la potencialidad
de los algoritmos genéticos, si se consigue emplearlos eficazmente como técnica
de optimizacién que es, para resolver problemas de disefio de control robusto y

control 6ptimo robusto.

Como es logico, antes de hacer esto, se estudia las bases del control robusto y

optimo asi como también las distintas metodologias de diserio.



ix

El trabajo aqui desarrollado se justifica plenamente por el gran desarrollo que
estan teniendo las técnicas de computacion evolutiva, dentro del control, tratando

de dar un enfoque mas practico a esta ciencia.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1  ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos son un método para resolver problemas de
blsqueda y optimizacion basados en la selecciéon natural, emulando la evolucion

de los seres vivos.

Para trabajar con estos algoritmos, en una primera instancia, se debe
parametrizar el problema en una serie de variables o genes (x;,...,X,) que se

codifican en un cromosoma.

Todos los operadores empleados por los algoritmos genéticos se aplicaran
sobre estos cromosomas; o mejor dicho, sobre poblaciones de éstos. Dichos
operadores modifican repetidamente la poblacion de estos cromosomas o
individuos que son potenciales soluciones del problema los cuales “compiten”

para ver cual de ellos resulta ser la mejor solucién.

En cada generacién o etapa, el algoritmo genético selecciona una
poblacién inicial de individuos, en la mayoria de los casos al azar; a cada uno de
los cromosomas o individuos de esta poblacién, se le aplicard la funcién de
aptitud (funcion objetivo del problema de optimizacién) a fin de saber qué tan
buena es la soluciéon que genera. Conociendo la aptitud de cada cromosoma, los
algoritmos genéticos seleccionan a los que se cruzaran en la siguiente generacion
(se supone que se escogera a los "mejores"), los que se convierten en “padres”

de individuos “hijos” de la siguiente generacién.



A lo largo de generaciones sucesivas, la poblacién va evolucionando hacia
la solucion optima puesto que el “medio ambiente”, constituido por los otros
cromosomas, ejerce una presion selectiva sobre la poblacién, de forma que sélo
los que se encuentren mejor “adaptados” (los que resuelvan mejor el problema)
sobreviven o heredan su material genético a las siguientes generaciones, igual

que en la evolucion de las especies.

El proceso que llevan a cabo los algoritmos genéticos requiere de la aplicacién
de tres reglas basicas en cada paso para crear las siguientes generaciones a

partir de las generaciones previas:

e Reglas de seleccién de los padres para las generaciones futuras
e Reglas de cruce (crossover en inglés) para combinar la informacién de los
padres.

e Reglas de mutacion para introducir pequenas alteraciones en los hijos.

El pseudocddigo de un algoritmo genético simple puede expresarse como el

mostrado en la figura 1.1 [3]

También puede verse un proceso un poco mas general, por medio del

diagrama de bloques mostrado en la figura 1.2.

Los algoritmos genéticos pueden ser aplicados para resolver una gran
variedad de problemas de optimizaciéon en los que los algoritmos clasicos de
optimizacion no pueden aplicarse incluyendo problemas cuya funcién (funcién

objetivo) es discontinua, no diferenciable, estocastica o altamente no lineal. [2]

Ademas, debe tenerse en cuenta que un algoritmo genético es independiente
del problema, lo cual lo hace un algoritmo robusto por ser Util para cualquier

problema, pero a la vez débil, pues no esta especializado en ninguno.



INICIO /¥ Algoritmo Genético Simple ¥/
Generar una poblacion inicial.
Computar la funcidn de aptitud de cada individuo,
MIENTRAS NO 7erminado HACER
INICIO /¥ Producir nueva generacion =/
PARA Tamaiio Poblacion/2 HACER
INICIO /* Ciclo Reproductivo ¥/
Seleccionar 2 individuos de la generacidn anterior,
con probabilidad proporcional a la funcion de aptitud
de cada individuo,
Cruzar, con cierta probabilidad, los 2 individuos
obteniendo 2 descendjentes.
Mutarlos 2 descendientes, con cierta probabilidad.
Calcufarla funcidn de aptitud de los 2 descendientes.
Insertar|os dos descendientes en la nueva generacion.
FIN /* Ciclo Reproductivo ¥/
SI La pablacion ha convergido ENTONCES
Terminado = VERDADERO
FIN /¥ Producir nueva generacion ¥/
FIN /7 Algoritino Genético Simple ¥/

Figura 1.1 Pseudocddigo de un algoritmo genético simple

ESCOGER CODIFICACION

il

GENERAR POBLACION INICIAL

)

POBLACION ACTUAL I(

L

CREAR DESCENDENCIA

!

INSERTARLA EN
NUEVA POBLACION

COMBINAR POBLACIONES

|

SELECCIONAR
MEJORES INDIVIDUOS

|

Figura 1.2 Diagrama de bloques de un algoritmo genético




1.2 CONTROLADORES ROBUSTOS

La robustez es, segun el glosario estandar de la IEEE, “el grado en el que
un sistema o un componente suyo, funciona correctamente en la presencia de

entradas invalidas o en condiciones ambientales adversas”.

El control robusto es una herramienta que aparecié a partir del surgimiento
de la teoria de control moderno mas o menos por la década de los sesenta. Una
definicion muy interesante, de qué es el control robusto, es el que da
Chandrasekharan [7]: “El control robusto se refiere al control de plantas
desconocidas con dinamicas desconocidas bajo la influencia de perturbaciones

desconocidas”.

La parte clave del control robusto es, como se desprende de la anterior
definicién, la incertidumbre y cédmo el controlador del sistema puede manejar este

problema.

La incertidumbre, en un sistema de control, puede introducirse en tres
puntos basicamente: puede existir incertidumbre en el modelo de la planta, estan
presentes también perturbaciones desconocidas en la planta misma y ademéas el
ruido que introducen los sensores de entrada al sistema. Esto puede apreciarse a

breves rasgos en la figura 1.3

Inceridumbre
l Perturbacidn
Referencia e +
Controlador Planta
- +
+
Sensores
+

Ruido

Figura 1.3 Sistema de control con incertidumbre



En el pasado, uno de los métodos mas empleados para tratar Ia
incertidumbre era el control estocastico. En el control estocastico se modela las
incertidumbres del sistema como distribuciones de probabilidad, es decir trabaja

con el valor esperado de la sefial de control.

El control robusto en cambio busca acotar la incertidumbre antes que
expresarla a manera de una distribucién probabilistica. Al hacer esto, el
controlador permite cumplir los requerimientos de la planta en todos los casos.

Viene a ser algo asi como un método de analisis para “el peor de los casos” [21].

Hoy en dia, el control robusto como tal, se ayuda de ciertas herramientas
para su desarrollo, las cuales en su gran mayoria emplean mucho fundamento
matematico. Entre estas herramientas vale la pena mencionar al control

adaptativo, control difuso y H infinito.

En el control adaptativo, el controlador del sistema cambia su
comportamiento de acuerdo a las modificaciones que puede sufrir la planta en su
dinamica y dependiendo de las perturbaciones existentes. Por ello es que se

puede emplear este control para el disefio de controladores robustos.

El control difuso se basa en la construccion de funciones representadas por
grados de pertenencia las cuales permiten describir en cierta forma la
incertidumbre de cada variable, razén que hace a este control aplicable al control

robusto.

_ Las normas H infinito (lamadas asi en honor a Hankel) son extensamente
empleadas. Permiten medir las propiedades de un sistema de control en el
dominio de la frecuencia y acerca de este tipo de control se hablara
extensivamente en los siguientes capitulos junto con la ayuda de los algoritmos

geneéticos.

Es interesante mencionar también que los controladores pueden ser

robustos en estabilidad o robustos en comportamiento, pero no se puede



conseguir en ambas formas, como en todo problema de control, existe un conflicto
o0 un compromiso en las especificaciones de comportamiento dinamico de un
sistema; [11] lo expresa de la siguiente manera: “se puede conseguir un
controlador que brinde al sistema gran estabilidad pero con un mal

comportamiento, 0 un excelente comportamiento pero sacrificando la estabilidad”.



CAPITULO 2

ALGORITMOS GENETICOS

2.1 REPRESENTACION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

Como se explico en el capitulo 1, los algoritmos genéticos requieren que el
conjunto de posibles soluciones, que toman el nombre de individuos, se
codifiquen o representen en una cadena de lo que seria una especie de
cromosoma el cual estard conformado por un nimero determinado de genes en
donde cada grupo de genes representan un parametro especifico del individuo.
Para comprender esto mas claramente se puede asociar lo dicho con las bases
biolégicas de estos algoritmos, es decir; con individuos vivos como por ejemplo

una mariposa.

Para fines explicativos se puede decir que el cromosoma de una mariposa
esta formado por 8 genes, que pueden ser representados o codificados por 8 bits.
Los dos primeros bits pueden representar la forma del cuerpo del animal, el
siguiente bit la longitud de las antenas, los dos siguientes la forma de la cabeza y
los tres ultimos la forma de las alas. (Este ejemplo emplea la representacién

binaria que mas adelante se explica en profundidad).

Debe recordarse que en la mayoria de los casos una representacion
adecuada es la clave para tener una resolucién 6ptima, razén por la cual debe
escogerse adecuadamente esta codificacion de acuerdo al problema a
solucionarse. La codificacion de los cromosomas, como es légico pensar, varia de

un problema a otro dependiendo de su naturaleza.

Actualmente se puede hallar representaciones binarias, representaciones

con numeros reales, con cadenas de letras, representaciones basadas en orden



—cuando existe una relacién entre un gen y el que le precede- y representaciones
en ratios —cuando la suma de los genes debe ser constante-. Sin embargo las

mas empleadas en forma practica son las representaciones: binaria y real.
2.1.1 REPRESENTACION BINARIA [12]

Esta representacion es la mas comun y mas empleada desde que se
empezd a trabajar con los algoritmos genéticos. Como su nombre lo indica,
consiste en una codificacion binaria en donde las variables continuas se
normalizan primeramente para luego codificarlas en cédigo binario (normalizar:
hacer que tomen valores unicamente desde 0 hasta 1). Esto se hace de la

siguiente manera:

Se tiene un vector x formado por n variables x; con i=0,1,2,...,n. Los valores
maximo y minimo de entre todo el vector x son respectivamente: Xmax ¥ Xmm;

entonces cada valor de x; se normaliza empleando la ecuacion 2.1:

Tnorm Ecuacién 2.1

Luego cada x; se transforma a un nimero binario c; formado por un nimero
de bits acorde a la precision requerida: ¢;=<b[1], b[2],... b[j]..., b[m}> con b[j]=0

6 1. Este nimero binario ¢; se encuentra aplicando el siguiente pseudocédigo:

START
1= 1Y 9= Xinom
WHILE (j <m) DO
IF (q;- 27 20)
b[j]=1
Q= qj- 27
ELSE
b(j]=0

Qj+1= qj



END IF
j=i+1
END WHILE
END

2.1.2 REPRESENTACION REAL [12]

Este método es mas directo, simple y facil que el anterior ya que no se
requiere de una codificacién propiamente dicha. Ademas es posible ampliar su
rango de desempefio con la ayuda de ciertos operadores genéticos que permitan

obtener una mayor exactitud.

La representacion real es especialmente Gtil para problemas con

restricciones. [23]

En la representacion real cada individuo o cromosoma ¢;, consiste en un
vector o cadena de numeros reales x;. Esta representacion fue introducida cuando
se empezo a trabajar con problemas con pardmetros reales y con problemas que
presentan algun tipo de restricciones; es decir, basicamente con problemas de

optimizacién con variables en el dominio de! tiempo.

La precision con la que se desee operar, dependera del computador

empleado en la resolucion.

Sea cual fuere la representacion que se escoja, debe tenerse en cuenta el
“Teorema de los Esquemas” (uno de los resultados fundamentales en la teoria de
los algoritmos genéticos) el cual afirma que: “La mejor optimizacion (o sea aquella
sobre la que los algoritmos genéticos funcionan de la mejor manera), es aguella
que tiene un alfabeto de cardinalidad dos”. Esto es, que el cromosoma esté

formado por un nimero de genes igual a 2", siendo n un nimero entero. [17]
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2.2 FUNCION DE APTITUD

La funcion de aptitud es aquella que permite cuantificar de una manera

precisa la bondad o cuan apto es un cromosoma para sobrevivir.

La aptitud o bondad (fitness en inglés) mide y evalta la posibilidad de cada
individuo para reproducirse y evolucionar hasta llegar a ser la solucién del
problema planteado; es decir si podra sobrevivir en las generaciones que se iran
creando. Por ejemplo si se desea hallar el maximo de una funcién cualquiera

F(x,y), mientras mayor sea el valor de F(xyi), mayor sera la aptitud del individuo

(Xi,Yi).-

Esta caracteristica de aptitud sirve para diferenciar a los mejores individuos
y es la base para seleccionar la poblacién que van a ser los “padres” de los

individuos de las posteriores generaciones.

Cuando se tiene un problema con algun tipo de restriccion se hace
necesario la inclusién de una penalizacién dentro de la funcién de aptitud (esto se
empleard en forma practica en el Capitulo 5) de manera que cuando los
individuos tiendan a acercarse a valores que den como resultado valores no
permisibles se les castigue disminuyendo drasticamente su bondad para que no

puedan sobrevivir.

Una vez evaluada la aptitud o fitness, se debe crear (como se explicé en el

Capitulo 1) la nueva poblacidn teniendo en cuenta que las caracteristicas 6ptimas

-de los mejores individuos se “hereden” a ésta.

Para este efecto, se debe seleccionar a una serie de individuos o
cromosomas; y esta seleccién se puede hacer por medio de varias formas como

las siguientes: [15]

e Seleccion por rueda de ruleta

e Seleccion por orden
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Seleccién por torneo

Seleccién escalada

Seleccidon por rango

Seleccion generacional

Seleccién por estado estacionario

Seleccion jerarquica

De todos estos, los métodos mas empleados y representativos son los tres

gue a continuacién se detallan.

2.2.1 SELECCION DE RUEDA DE RULETA [14], [12]

Esta es la técnica de seleccidn mas comun. Es conocida también como
Seleccidén Proporcional por emplear un mecanismo proporcional, de la siguiente

forma:

La probabilidad de que un individuo ¢;, avance a una siguiente generacién
es proporcional a su aptitud p;; el nimero de descendientes o hijos §, de ¢; se
obtiene con el producto: &= p; *4, donde p es el numero de individuos de la
poblacion. Esta probabilidad se representa graficamente por medio de una
circunferencia dividida en p segmentos como una ruleta de la fortuna; el area de
cada segmento depende proporcionaimente de la aptitud del correspondiente
individuo.

Se supone que se hace girar esta ruleta y se toma el cromosoma cuyo campo
“sefiala” la aguja. Se puede apreciar a simple vista que la probabilidad de que un
individuo sea elegido depende de su aptitud. La ruleta debe “hacerse girar” el

nlimero de veces Y que equivale al numero de individuos de la poblacién.

Una vez escogidos los cromosomas, se toman parejas aleatorias de estos
cromosomas y se los emparejan (aplicacién de operadores genéticos) para

generar “hijos”.
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En la figura 2.1 puede apreciarse un ejemplo muy sencillo. Agui se tienen
cinco individuos o cromosomas y puede notarse que el cromosoma mas apto es
el numero 5 y por tanto tendra mas probabilidades de ser elegido, mientras que el
cromosoma numero 4 es menos apto y tendra la menor probabilidad de ser

escogido. La suma de las aptitudes de todos los individuos es siempre igual a 1.

2

Figura 2.1 Rueda de ruleta

Con este esquema de seleccion, la aptitud de los individuos solamente

puede ser positiva.

2.2.2 SELECCION BASADA EN EL ORDEN [17]

En este esquema se conserva un porcentaje definido de la poblacién, |a
mayoria generalmente, para la siguiente generacion. Se coloca toda la poblacién
por orden de aptitud, y los menos aptos son eliminados y sustituidos por la

descendencia de alguno de los mejores con algtin otro individuo de la poblacion.

A este esquema se le pueden aplicar otros criterios como por ejemplo, se
puede crear la descendencia de uno de los mejores individuos y ésta sustituye al
mas parecido a éste, entre los perdedores. A esto se le conoce como “crowding”,
y fue introducido por Dedong. En realidad, para este esquema se escoge un
factor, “crowding factor” (cf), tal que cuando nace un nuevo individuo, se
seleccionan cf individuos de la poblacién, y se elimina al mas parecido al nuevo

cromosoma.



2.2.3 SELECCION DE TORNEO

Este método presenta un mejor desempefio que el de la ruleta. El esquema
consiste en escoger aleatoriamente un nimero N de individuos de la poblacion, y
el que tiene la mayor aptitud de ellos, se reproduce. Al tamafio de este grupo N,
se le conoce con el nombre de tamario del torneo, y si se desea ser mas exigente
con la seleccion del mas apto, se eleva en nimero de miembros del grupo (N);
esto es basandose en el hecho probabilistico de que el vencedor de un grupo N1

es mas Optimo que el de un grupo N2 si se cumple el hecho de que N1>N2. [12]

2.3 OPERADORES GENETICOS

Hasta el momento se ha visto la forma en que se debe escoger a los
individuos de una poblacion inicial para hacerlos reproducirse; en los siguientes
parrafos se indicard como se debe realizar este paso muy importante dentro del

proceso del algoritmo genético.

Una vez que se ha elegido a los individuos mas aptos dentro de la
poblacién, éstos deben ser alterados de alguna forma con la esperanza de
mejorar su aptitud para la siguiente generacién. Existen dos estrategias basicas
para llevar a cabo lo sefialado. La primera y mas sencilla es la mutacién y la

segunda es el cruce (crossover en inglés).
2.3.1 MUTACION

De igual forma que la mutaciéon en los seres vivos, este mecanismo se
encarga de cambiar un gen aleatorio de un cromosoma por otro gen. Esto
provoca pequefas alteraciones en puntos concretos del cddigo genético del

individuo.
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Asi mismo, como ocurre en el mundo real, la mutacién no es muy comdun;

por esta razén es que la probabilidad de que se realice una mutacién (py) es baja
y tipicamente de: [14]

* 0.001 para una poblacién numerosa (100 individuos o mas)

» 0.01 para una poblacién reducida (30 individuos o menos)

Cuando se tiene una representaciéon binaria, como es intuitivo pensar, la

mutacion invierte al bit escogido: si es 0 lo hace 1 y viceversa.

Aungque la mutacion inici6 pensandose en la representacion binaria,
también existe este operador para la representacion real. En este caso se puede
alterar también uno o mas genes del individuo por medio de una distribucién de
probabilidad definida dentro del rango del dominio admisible de valores para ese
gen. [12]

23.1 CRUCE

Este operador genético implica elegir a dos individuos al azar para que
intercambien entre si segmentos de su codigo, produciendo una descendencia
cuyos individuos son combinaciones de sus padres. Este proceso intenta simular
el proceso analogo de recombinacion que se da en los cromosomas durante la
reproduccion sexual de los seres vivos. Las formas comunes de cruzamiento

pueden ser:

e Cruce de un punto, en el que se establece un punto de intercambio en un
sitio aleatorio del cromosoma de los dos individuos; uno de los individuos
contribuye todo su cédigo anterior a ese punto y el otro individuo contribuye

todo su cédigo a partir de ese punto para producir el “hijo”. Este tipo de

cruce se puede apreciar en la figura 2.2

e Cruce multi-punto, en donde existen algunos puntos de cruce para

intercambiar el contenido genético. Ver figura 2.3



Padres Descendencia

Figura 2.2 Cruce de un punto

Padres Descendencia

Figura 2.3 Cruce multi-punto

La probabilidad de tener un cruce (p¢) al igual que en la mutacién, depende

del tamano de la poblacién de la siguiente manera: [14]

e (.6 para una poblacién numerosa (100 individuos o mas)

e 0.9 para una poblacién reducida (30 individuos o menos)

A simple vista se ve que el cruzamiento es mucho mas probable de ocurrir

que la mutacion.

Aqui también se puede hacer una distincion entre cruce para una
representacion binaria y una representaciéon real. Cuando se dispone de una
representacion binaria, el cruce se lo realiza de |a forma que se explicé en el

parrafo anterior.

Para la representacién real [12] se tiene una variacién: si ¢1 y ¢2 son los
individuos seleccionados para reproducirse (recordar que se trata de vectores), y
c1' y c2' sus hijos, los valores de éstos Ultimos se hallan con las siguientes

féormulas de convergencia:
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a'=A*c+(1-A)*c,

Ecuacion 2.2
c,'=(1—=A)*c, +1*c,

Donde 1 es un valor que puede estar entre 0 y 1 y se conoce como

parametro de cruce.

2.4  OPTIMIZACION EMPLEANDO ALGORITMOS GENETICOS

A continuacién se presentan dos ejemplos de optimizacién empleando
algoritmos genéticos para poner en practica lo que se detalld6 en los subtemas
anteriores y poder visualizar como funcionan los algoritmos genéticos ya en la
practica. El primer ejemplo es por demas sencillo y empleara la representacion
binaria mientras que en el segundo se procura resolver un problema mucho mas

complejo con dos variables y empleando una codificacion real.
2.4.1 BUSQUEDA DEL MAXIMO GLOBAL DE f(x)

Considérese el problema de hallar el valor del maximo global de la

siguiente funcién:
Ze{0,..,31} — Z

f x —  f(x)=x?

Como puede verse claramente, la solucién es x=31; pero se toma este
ejercicio sencillo para realizar a “mano” los procedimientos que en forma

automatica puede ser programada una computadora personal.

Como primer paso debe darse una representacidén apropiada al conjunto de
valores que van a ser analizados; si se escoge una representacion binaria salta a
la vista que puede representarse cada nimero como un cromosoma formado por

5 bits dado que se tiene 32 valores (32=2°).
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Para la seleccién se empleara el método de ruleta. Los operadores
genéticos a aplicarse son el cruce en un punto y mutacion. Se escogera una
poblacion de tamafio y=4. En una primera etapa, se escoge aleatoriamente 4

nimeros y se los evallia; segn se muestra en la tabla 2.1,

Individuo # | Cromosoma | Valor “x” | f(x)=x* | Aptitud |
1 01101 13 169 0,14
2 11000 24 576 0,49
3 01000 8 64 0,05
4 10011 19 361 0,31

Tabla 2.1 Evaluacion de 4 individuos aleatorios

En el Ultimo campo se muestra la aptitud de cada individuo. Esto se halla
evaluando la funcion a optimizar f(x) para cada individuo y sumando todas
(169+576+64+361), para luego dividir cada valor para este total y asi encontrar
una medida proporcional de cuan 6ptimo es cada cromosoma. Puede verse que
de esta poblacién el individuo #2 es el mas apto y tiene una probabilidad de
reproducirse (aptitud) del casi 50% mientras que el individuo #3 es el menos apto

con probabilidad de sobrevivir de 5%.

Un experimento randémico (de girar la ruleta 4 veces) puede dar como
resultado el que el individuo #3 “muera”, los individuos #4 y #1 sean elegidos para
reproducirse mientras que el individuo #2 es tomado dos veces en cuenta. En

base a esto, la generacion siguiente se muestra en la tabla 2.2.

" Individuo # | Cromosoma | Valor “x” | “Hijos” | Valor“x” | f(x)=x" | Aptitud
1 01101 13 01100 12 144 0,08
2 11000 24 11001 25 625 0,36
2 11000 24 11011 27 729 0,42
4 10011 19 10000 16 256 0,15

Tabla 2.2 Primera generacion de hijos
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En la tabla 2.2 se muestra que se tomé a los individuos 1-2 y 2-4
respectivamente para cruzarlos; el punto de cruce seleccionado (sefalado en

negrita) se lo hace de manera randémica.

Se ve que en ambos casos de “reproduccion” uno de los hijos es mejor que
ambos padres lo cual implica un aumento en su aptitud. Este proceso se sigue
repitiendo: tomar cuatro individuos segin su aptitud y cruzarlos; hasta que se
llegue a un punto en que ya no se pueda tener un individuo mejor; entonces alli
finaliza el algoritmo y devuelve el valor maximo de “x” encontrado que se sabe

sera 31.
2.42 BUSQUEDA DEL MINIMO GLOBAL DE f(x,y)

La representacién binaria con mecanismo de seleccion proporcional, con
cruce de un punto y mutacion por inversién de bit (condiciones mas simples
posibles) no es siempre el método mas adecuado y eficiente para resolver un
problema [15]. A continuacion se empleara, para hallar el minimo absoluto de una

funcién de dos variables, las siguientes condiciones:

o Poblacién: 30 individuos

o Numero méaximo de generaciones: 100

e Rango inicial: [-1; 1]

e Representacion real

e Seleccion por torneo con un tamafio de torneo (N) de 2
e Parametro de cruce (A) de 0.5

e Mutacién acorde a una distribucion probabilistica uniforme

La funcién a optimizar es la siguiente:

z= f(x,y)=20+x"+y* —10[cos(27 x)+cos(2z y)] ~ Ecuacion 2.3

A esta funcién se le conoce con el nombre de la funcién de Rastrigin [16] y

puede apreciarse en la figura 2.4.
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Para la resolucién de este problema, al tratarse de uno mas complejo que
el anterior, se empleara el toolbox de “Algoritmos Genéticos y Busqueda Directa”
del programa MatLab. En este ejercicio se explicara muy superficialmente cémo
funciona este software para sélo centrar el estudio al trabajo del algoritmo

genético. En el Capitulo 5 se profundiza en detalle la aplicacion de dicho foolbox.

Figura 2.4 Funcién de Rastrigin

Una vez abierto la GUI (interfaz de usuario) de Algoritmos Genéticos del
MatlLab, escribiendo en la ventana de trabajo: gatfool, se ingresa a las opciones
gue se desean aplicar en la resolucion del problema. Este GUI se puede apreciar

en la figura 2.5.

De antemano se conoce que el minimo absoluto de esta funcién se
encuentra en el punto (0,0) en donde el valor de la funcion es de 0, [16]; se vera

como el programa se acerca bastante a estos puntos en cinco experimentos.

En la tabla 2.3 se muestra los valores finales de cada variable y su
correspondiente valor de aptitud (minimo alcanzado dentro de ese experimento)
para 5 experimentos. De los cinco experimentos, el quinto presenta el minimo
valor de la funcién de aptitud (z = 0.000193) con los individuos: x = -0.000827; y =
0.0005384.
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I\ Genetic Algorithm Tool
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Figura 2.5 GUI del too/box de Algoritmos genéticos del MatLab

Experimento | -xminimo y minimo f(x,y) minimo
1 3*10° 0.032 0.201
2 1.13*10° 0.0048 0.0046
3 0.0553 -0.0157 6487
4 0.0088 1.382*10°° 0.0155
5 -8.2701*10* | 5.3847*10°% | 1.9321*10™

Tabla 2.3 Resultados de optimizacion de la funcion Rastrigin
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El toolbox empleado, permite también la posibilidad de observar algunos
graficos del desarrollo del problema. Por ejemplo en la figura 2.6 se muestra la
grafica de como va “evolucionando” la respuesta a lo largo de las generaciones
para el caso del experimento #5. Los puntos azules representan el promedio de la
aptitud de toda la poblacién en cada generacion mientras que los puntos negros

representan la mejor aptitud de cada generacién.

Best; 0.00019321 Mean: 0.00019321

Fitness value

Generation

Figura 2.6 Aptitud a lo largo de las generaciones para el experimento #5
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CAPITULO 3

DISENO DE CONTROLADORES

3.1 INTRODUCCION

El campo del diseno del control es verdaderamente amplio; tanto en el
control clasico como en el control moderno se tiene diversos métodos para

disefiar controladores para mejorar el comportamiento de sistemas.

Dentro del control clasico se puede compensar una planta por medio de
controladores en cascada o serie y por realimentacién o lazo menor. Entre los
controladores en cascada puede disenarse redes de compensacién: en adelanto
si se necesita mejorar la respuesta transitoria, en atraso si se requiere mejorar el

error en estado estable y en atraso-adelanto para satisfacer ambas respuestas.

Ademas se tiene los tradicionales y muy extendidos controladores PID que
se discutirdn en la Seccién 3.2. La compensacion por lazo menor puede ser
tacométrica o realimentacion de estado, técnica referida a variables de estado
cuyo campo de estudio se desarrolld por la década de los 60 con el desarrollo del

control moderno.

Existen varios métodos de disefio y sintonizacion de controladores PID,
como las reglas de Ziegler-Nichols, lugar geométrico de las raices, disefio en

frecuencia, u otros métodos que no es objeto del presente trabajo estudiarios.

Dentro de las nuevas técnicas del control avanzado, como se menciond
anteriormente, esta el disefio en el espacio de estado con |a realimentacion y los
observadores de estado y el disefio de controladores robustos, adaptativos,

predictivos y otros.
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Dadas las tendencias actuales del control, en este trabajo se pretende
trasladar el disefio de un controlador a un problema de optimizacién para mejorar
el comportamiento de dicho controlador. Se va a optimizar controladores PID
disefados previamente con algun método clasico y se disenaran controladores

robustos.

3.2 CONTROLADORES PID

En la actualidad mas de la mitad de los controladores en procesos
industriales en el mundo son del tipo PID debido a su facilidad de diserio,
simplicidad de funcionamiento, por su bajo costo de implementacion [18]y
ademas por que presentan un comportamiento robusto [9]. Gracias a su gran
versatilidad se puede decir que este controlador seguira teniendo relevancia y
popularidad a través de los afios por lo que se justifica su estudio dentro de este

proyecto.

El controlador PID es simplemente un controlador de segundo orden que

tiene la funcion de transferencia indicada en la ecuacion 3.1

s’Kd +sKp +Ki
s

Ecuacioén 3.1

GC(S)“—“Kp+£<l—+Kd §=
S

Donde:
e Kp = ganancia proporcional
¢ K;=ganancia integral

e Kp= ganancia derivativa

El controlador PID trabaja en un sistema en lazo cerrado como el de la
figura 3.1 de la siguiente forma: la sefial del error (e) ingresa al controlador, éste
procesa esta informacién asi como la derivada y la integral de esta sefal. La
sefnal de control (v) correspondera a Kp veces la magnitud del error mas K| veces

la integral del error mas Kg veces la derivada del error. Esto se puede ver en
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forma resumida en la ecuacion 3.2 (notar que es simplemente la ecuacién en el
dominio del tiempo de la cual se tomé la transformada de Laplace para hallar la

funcién de transferencia)

d
u=K,*e+K, *_[edt+KD*d—j Ecuacion 3.2

_ Es importante mencionar que el controlador PID es en si un controlador
robusto gracias a las tres acciones de control que provee al sistema original. La
accién proporcional (Kp) provee una contribucion que depende del valor
instantaneo del error. Tiene la capacidad de reducir el efecto de incertidumbres en
el modelo asi como también el tiempo de subida y el error en estado estable (sélo
reducir, no eliminar) a mas de rechazar perturbaciones (reducir el efecto de las

perturbaciones).

CONTROLADOR

u y
PLANTA

X
(K‘p +"‘S—1'+KDS)

Figura 3.1 Planta y controlador PID en cascada

La accién integral, (K,) por otro lado, brinda una salida del controlador
proporcional al error acumulado o que implica que tendra una reaccion lenta. Esta
accion da un error en estado estable nulo (gracias al polo que introduce en el

origen) aunque empeora la respuesta transitoria.

La accién derivativa (Kp) actua sobre la razén de cambio del error, por lo
que tendra una reaccién rapida. A esta accion se le llama también predictiva por
cuanto depende de la tendencia del error; tiene el efecto de reducir el

sobreimpulso (en general mejora la respuesta transitoria).



25

Mas adelante se vera las caracteristicas en frecuencia deseables de un

controlador, caracteristicas que tiene el controlador PID.

3.3 CONTROLADORES ROBUSTOS

Para poder disefiar controladores que sean robustos es necesario
comprender qué es la incertidumbre, que fue descrita vagamente en la Seccién
1.2. En esta seccién se explica precisamente este concepto ademas de tipos de
robustez, la robustez intrinseca de un sistema en lazo cerrado y un teorema Util

para comprobar la robustez de sistemas.

3.3.1 INCERTIDUMBRE

El modelaje de sistemas usuaimente introduce errores, los cuales son

causados principalmente por:

e Diferencia entre los parametros reales y los parametros modelados.
¢ Modificaciones en la planta debidas al envejecimiento o cambio en las
condiciones de trabajo o del medio ambiente.

e Simplificaciones o linealizaciones en el modelo

A estos errores se les conoce como incertidumbre del modelo; cuando se
disefia controladores robustos, esta incertidumbre necesariamente debe ser
considerada. Existen dos tipos de incertidumbre: la estructurada y la no

estructurada.

La incertidumbre estructurada, o Illamada también incertidumbre
paramétrica, es causada por la variacion de los parametros del sistema y asume
dentro del modelo a la incertidumbre, razén por la cual se provee de rangos y
limites para parametros inciertos del sistema, en otras palabras es cuando el
disefiador conoce el rango de variacion de un cierto pardmetro, por ejemplo

considérese la ecuaciéon 3.3 que define el modelo de una planta.
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G(s) =2—1— Ecuacién 3.3
s*+2&s+1

Si se conoce que el valor de la constante § se encuentra en un rango

conocido [Emin, Emax], €ntonces la planta G tiene una incertidumbre estructurada.

La incertidumbre no estructurada asume un menor conocimiento de la
planta. Esta incertidumbre es provocada principalmente por no linealidades de la
planta, modificaciones en el punto de operacién o dinamicas no modeladas de la
planta. En este trabajo se trabajara con la incertidumbre no estructurada por ser

mas critica dentro de un sistema de control [10].

Los dos modelos mas frecuentes para describir el comportamiento de una
planta con incertidumbre son los modelos multiplicativo y aditivo. Para ambos

modelos se tiene la siguiente notacién:

e ((s) = planta

e G*(s) = planta perturbada

e A(s) = es un funcién de transferencia estable variable que representa la
perturbacién presente en el sistema.

e W (s) = es un funciéon de transferencia estable fija que representa la

ponderacion o peso de la perturbacion,

En las ecuaciones 3.4 y 3.5 se puede ver los modelos multiplicativo y
aditivo respectivamente. El modelo multiplicativo es el mas empleado [12] por lo
que se lo empleara en el disefio futuro de los controladores, (los subindices my a

de W son para diferenciar del modelo multiplicativo del aditivo)

G"=G*(1 + A* Wm) Ecuacién 3.4

G =G + A*Wa Ecuacién 3.5



27

En las figuras 3.2 y 3.3 se pueden apreciar el diagrama de bloques para

ambas representaciones de la incertidumbre.

Wa { A

+
r G(s) + Y

Figura 3.2 Incertidumbre aditiva

r + G(s) |—v r —| G(s) i y

(@) (b)
Figura 3.3 Incertidumbre multiplicativa: (a) a la entrada de la planta, (b) a la

salida de la planta

La funcién A debe satisfacer la condicién indicada en la ecuacién 3.6 para
que la perturbacién sea admisible. En la ecuacion 3.6 se presenta la norma H
infinita que en la Seccién 3.4 se explica en detalle. Ademas se asume que al

formar G* no se elimina ningan polo inestable de G, [10], [12].
HAH <1 Ecuacion 3.6
Por lo tanto, la funcibn W debe seleccionarse tal que se cumpla con la

ecuacion 3.7; esta expresion es muy util pues permite dar un limite a la

perturbacién con la que se disefiara los controladores robustos.
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G -1 = AWm
Ecuacion 3.7
' ¢ ’s W,
G

En la figura 3.4 se ve la forma tipica que presenta la incertidumbre
multiplicativa [1]; a bajas frecuencias la incertidumbre es muy poca mientras que a
mayores  frecuencias la incertidumbre aumenta  considerablemente

empobreciendo el conocimiento del modelo

1Al

0dB (]

Figura 3.4 Forma tipica de la incertidumbre multiplicativa

3.3.2 CONTROLADOR ROBUSTO EN ESTABILIDAD Y EN RECHAZO
A PERTURBACIONES

La condicién de robustez de un controlador como el de la figura 3.5 puede
definirse de la siguiente manera: si la planta G(s) pertenece a una familia de
plantas ¢ (s) y se considera alguna caracteristica deseada como por ejemplo
estabilidad interna del sistema, entonces se puede decir que el controlador C(s)
es robusto si satisface dicha caracteristica para todas las plantas que pertenecen
a G (s).
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R E
(2 ® o G X9,

v

Figura 3.5 Sistema compensado en lazo cerrado

La nocidén de familia de plantas se refiere a la consideracién de
perturbaciones, sean estructuradas o no estructuradas, en la planta de estudio,
por lo que deja de ser una sola planta y pasa a ser realmente un conjunto de

plantas a considerar.

En base a lo explicado en el parrafo anterior, se dice que un controlador
C(s) es establemente robusto o que provee a un sistema de robustez de

estabilidad cuando brinda estabilidad interna para todas las plantas de & (s).

Existen algunos métodos para disenar este tipo de controladores pero en
este trabajo se empleard la norma H infinita pues esta técnica se presta
perfectamente al empleo de los algoritmos genéticos. Este disefio se explica en la

Seccién 3.5.

Por otra parte, un controlador C(s) es robusto en comportamiento o
rechazo a perturbaciones cuando la planta G(s) ante una perturbacion Dy(s)
externa no sufre variaciones considerables en su salida ni en su estabilidad. Ver
figura 3.6. Esto implica que el sistema cumpla tanto las especificaciones en

estado estable (problema del seguimiento) como en la respuesta transitoria.

Du(s)

N o L Yo

4

]
-
O

Figura 3.6 Sistema con perturbacién a la salida de la planta
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De igual manera, se empleara la norma H infinita para el disefio de estos

controladores tal como se indica en la Seccién 3.5.

3.3.3 ROBUSTEZ DEL SISTEMA EN LAZO CERRADO

Un sistema en lazo cerrado o con realimentaciéon negativa; es en si un
sistema robusto. Este tipo de sistemas presentan dos propiedades importantes
que le hacen robusto: [10]

1. Reduccién de la sensibilidad del sistema a incertidumbres o variaciones de
los elementos o dinamicas no modeladas.
2. Rechazo a perturbaciones, al reducir o eliminar los efectos indeseables de

las perturbaciones.

Estas dos propiedades se demuestran a continuacién. La sensibilidad es el
cambio que sufre la salida del sistema a una pequefia variacion en la funcion de
transferencia del proceso; considerando el diagrama de bloques de la figura 3.7 y
3.8 la sensibilidad Ay es para cada caso lo indicado en las ecuaciones 3.8 y 3.9
respectivamente.

r G(S) Y

Figura 3.7 Sistema en lazo abierto

r e G(S) Y

| H(s)

Figura 3.8 Sistema en lazo cerrado

Ay=AG*r Ecuacion 3.8
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AG

Ay=——"—" %7 Ecuacién 3.9
(1+GH)

Las demostraciones de las expresiones se las puede desarrollar faciimente
recordando a que es igual la ganancia en lazo abierto y cerrado y el hecho de que
AG << G.

Se puede ver que en lazo abierto una variacion en la planta G se refleja
directamente a la salida, mientras que para el sistema en lazo cerrado su efecto
se atenua en un factor de (1+GH)% esto muestra que un sistema en lazo cerrado
es mucho mas insensible a perturbaciones comparado con un sistema en lazo

abierto.

Ahora bien, para analizar el rechazo a perturbaciones analicese los

sistemas de las figuras 3.9y 3.10

P

+
s Gl(s):céﬁ G(s) —

Figura 3.9 Sistema en lazo abierto

r + [5+ Y
T G,(s) G(s)

H(s)

Figura 3.10 Sistema en lazo cerrado

Para ver como influye en cada caso la perturbacién P a la salida del

sistema, considérese a P como la entrada; con estas condiciones y sabiendo que
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G1GzH >> 1 se llega a las expresiones indicadas en las ecuaciones 3.10 y 3.11,

(notese que por simplicidad se asumié que r = 0)

Y, =G, *P Ecuacion 3.10

1
GH | Ecuacién 3.11

Yo =

Una vez mas se ve que en un sistema en lazo cerrado se minimiza el
efecto de perturbaciones (en un factor de G1H) mientras que en el de lazo abierto
este efecto aumenta. Esto significa que un sistema en lazo cerrado es mas

inmune a perturbaciones en la planta.
Para que un sistema en lazo cerrado (como el de la figura 3.8) sea robusto
es deseable que su funcion de transferencia en lazo abierto G tenga la respuesta

en frecuencia indicada en la figura 3.11

|G|

(1)

{3)

(2)

Figura 3.11 Forma deseada de la ganancia en lazo abierto

Las caracteristicas de esta ganancia son: a frecuencias bajas, la ganancia
en lazo abierto debe ser alta (1) para tener buen seguimiento y rechazo a
perturbaciones, mientras que para las frecuencias altas esta ganancia debe ser
baja (2) para atenuar el ruido y para tener estabilidad relativa [1] la pendiente con
que cae la curva (3) no debe sobrepasar los -40dB siendo deseable un descenso
suave de -20dB.
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Se puede especificar también, en forma separada, la forma deseable de las

funciones S(s) y T(s) del sistema. En base a la figura 3.8 se define Sy T como:

__ 1 _ ) Ecuacion 3.12
1+GH _ 1(s) cuacion 3.
__GH _y©e

1+GH 1(s) Ecuacion 3.13

Estas funciones reciben el nombre de sensibilidad (S) y sensibilidad

complementaria (T).

Figura 3.12 Formas deseadas (S) y (T) [1]

El comportamiento nominal de sistemas con realimentacién puede ser
traducido generalmente en especificaciones de sensibilidad de S(s) y T(s), por
ende una caracterizacion de robustez implica obtener formas similares a las
mostradas en la figura 3.12. En base a esto, se procura incluir compensadores o
ponderaciones, tal que después de hallar limites adecuados, den la forma
deseada a ambas funciones (sin salir de sus respectivos limites l6gicamente).

Estas funciones son Wt y Wg cuyas funciones inversas se muestran también en la
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figura 3.12. En diagrama de bloques, se tiene el esquema indicado en la figura
3.13

d
— OO T
[ N,
N
Figura 3.13 Diagrama de bloques para moldear el lazo

Donde:

e d = perturbaciones de entrada que el sistema debe ser capaz de rechazar;
son perturbaciones propias de los actuadores.

e n = ruido generalmente introducido por sensores o mediciones

Para el disefio se emplea las expresiones 3.14 y 3.15 que pueden ser
deducidas de la figura 3.12.

NER A AN Ecuacion 3.14
‘T’ < WT—I - |WT TI <1 Ecuacién 3.15
A todo este método se le conoce con el nombre de Moldeado del lazo,
(loop shaping en inglés)
3.3.4 TEOREMA DE LA PEQUENA GANANCIA [1]
El teorema de la pequefia ganancia permite conocer si un sistema es

establemente robusto. Este teorema expone que si para todo valor de frecuencia

la magnitud del inverso de T(s) es mayor que la magnitud de la funcién de
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transferencia de la incertidumbre A(s), entonces el sistema es establemente
robusto. Esto se muestra en la ecuacion 3.16.
A 1

4] < T Ecuacién 3.16

Debe ponerse atencién al hecho de que la condicién indicada en la
ecuaciéon 3.16 es suficiente pero no necesaria, para demostrar que un sistema
tiene robustez de estabilidad. Este teorema se puede demostrar partiendo del
conocimiento de que, si en un sistema como el de la figura 3.8 tanto G(s) como

H(s) son estables, luego el sistema en lazo cerrado sera estable si se cumple la
condicion: | G(s) H(s) | < 1, es decir la condicién que | G(s) | < 1/ | H(s) |.

Para ello es necesario simplificar el sistema con incertidumbre (figura 3.14
(a)) a una estructura de dos bloques, esto se consigue hallando la funcién de
transferencia vista por la incertidumbre (b) que corresponde a la funcién de
transferencia (figura 3.14 (c)) mostrada en la ecuacion 3.17.
— G(s)H(s)

M(Gs)= ——————— ;
(s) 1+ G(s)H(s) Ecuacion 3.17

salida © ° entrada

A (®)

Figura 3.14 Sistema en lazo cerrado con incertidumbre multiplicativa [1]



Nétese que la funcidn de transferencia M es simplemente el inverso de T(s)

del sistema en cuestion.

3.4 NORMAS 2 E INFINITAS

Una norma es una herramienta matematica para cuantificar elementos de
espacios tales como: vectores, matrices, funciones, sistemas, etc. Las normas
son de vital importancia en el analisis matematico puesto que permiten comparar

distintos objetos.

A continuacién se abordara dos normas fundamentales: la norma 2 y la
norma infinita. Es importante destacar que cuando el objeto al que se halla su
norma es una senal, toma el nombre de norma L (en honor al matematico
Lebesgue [12]) mientras que si se trata de un sistema se le conoce como norma H

(en honor al matematico Hardy [12]).

Sea u(t) una funcién del tiempo, entonces la norma L, y L= estan definidas

por las expresiones indicadas en las ecuaciones 3.18 y 3.19

], = f Iu(t)zdt Ecuacion 3.18

“u ”oo = Sup ‘u(t)| Ecuacién 3.19
t

Ahora, si G(jw) es un sistema en funcion de la frecuencia, la norma H; y He

estan definidas por las expresiones indicadas en las ecuaciones 3.20 y 3.21

IG], = \/—2.1; 11 6 (o) Pdo Ecuacion 3.20
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H G “m =sup ’ G(jco)l
I

Ecuacién 3.21

La palabra sup es la abreviacion de supremo y representa el valor maximo
del objeto analizado incluido los limites del rango, por eso es que se le llama

también el minimo borde superior.

Las normas H; y H~ son de utilidad en el control, ya que permiten dar una
representacion fisica o mas tangible de las caracteristicas de los sistemas. Por
ejemplo se aprecia que la norma H; se asemeja a la expresién del valor RMS, es
mas, en base a algunos conceptos de densidad espectral de potencia puede
inferirse que la norma H; de un sistema representa el valor RMS de la salida de

dicho sistema cuando la excitacién de entrada es ruido blanco [1].

Por otro lado, la norma H = de un sistema representa la maxima amplitud
en el diagrama de Bode, también representa la distancia desde el origen hasta el

punto mas lejano en el plano complejo del diagrama de Nyquist del sistema.

La norma H = es de mucha utilidad en el disefic de controladores robustos
como se vera en la Seccién 3.4 y también para proporcionar una cuantificacion de
cuan robusto es un sistema: como el teorema de la pequena ganancia dice que
para que un sistema tenga robustez de estabilidad A debe ser menor o igual al
inverso de la funcién T (referirse a la ecuacion 3.16), el caso critico serd cuando T
sea maximo es decir el supremo de T que no es otra cosa que la norma H infinita
de T. A este valor se le conoce como margen de estabilidad multiplicativa (MSM),

ver ecuacion 3.22.

MSM = — L Ecuacién 3.22

El MSM representa entonces, el minimo valor de incertidumbre que

desestabilizara al sistema en analisis.
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Un teorema muy interesante que relaciona a ambas normas, norma 2 y

norma infinita, es el descrito por la ecuacion 3.23.

Ayl =[G, 6= Y(s) Ecuacion 3.23

max ——*
I, R(s)

Este teorema es valido siempre y cuando:

e G(s) sea estable y sin polos en el eje imaginario, y

o | ”2 sea finita.

3.5 CONTROLADORES ROBUSTOS CON NORMAS H « [12] [10]

Tras haber estudiado las bases de los controladores robustos y de Ia
norma H « es posible unificar ambos criterios y analizar en qué forma estas
normas expresan la robustez de un sistema y a su vez como pueden aplicarse

para el disefio de ellos.
3.5.1 DISENO DE CONTROLADORES ROBUSTOS EN ESTABILIDAD

Considérese el sistema de control indicado en la figura 3.15. Como se esta
disefnando el controlador, no se conocen aun los valores de sus constantes por lo
que su funcion de transferencia es C(s,k). La planta G(s) corresponde a la pianta
perturbada cuya planta original es Go(s), revisar Secciéon 3.3.1. Como se dijo

anteriormente, se esta empleando el modelo multiplicativo de la incertidumbre.

R E U
(2 © CsJ0 @ Gy LY,

Figura 3.15 Sistema con una planta con incertidumbre estructurada y

controlador de estructura fija [12]
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La condicién para que este sistema sea robusto en el sentido de la
estabilidad es: si la funcién de ponderacién o peso de la incertidumbre W, (s) es
estable y acotada y G(s) no se formoé cancelando polos inestables de la planta
original Gg(s); entonces, si el sistema de control nominal de control es estable sin
la presencia de perturbaciones (A = 0), el controlador C(s,k) garantiza la robustez

en estabilidad si y solo si, se cumple la condicién presentada en la ecuacion 3.24

C(5,K) Gy (s) W, (5)|

<1 Ecuacion 3.24
| 1+C(s, %) G, (5 |,

Empleando la definiciébn de la norma H « (ecuacién 3.21) se llega a la

expresion indicada en la ecuacién 3.25.

sup| S0 Go () Wy (5)]
| 1+C(, %) Go(s) |

<1 Ecuaciéon 3.25

Reemplazando s por jw y hallando la magnitud del miembro izquierdo se

llega a la ecuacion 3.26.

Ecuacién 3.26

sup\/c(ja)’k)GO(ja)) W (j@) C('ja)>k)Go(‘ja’) W, (-Jjo) <]
[1+C(jo,k) G,(jo)][ 1+ C(-jo,k) G, (- jo)]

Finalmente, por facilidad, se le llama a la expresién dentro del radical como
la funcidn a(jw, k), siendo entonces la ecuacion 3.27 la condicién de disefio que

debe cumplir el controlador C(jw,k) para que el sistema sea establemente robusto.

mix Jo(o,k) <1 Ecuacion 3.27

meRF
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3.52 DISENO DE CONTROLADORES ROBUSTOS EN RECHAZO A
PERTURBACIONES

En métodos clasicos de disefio de controladores se suele asumir
perturbaciones con sefales deterministicas como el escalon unitario, la rampa,
una sinusoide, etc., sin embargo al emplear el criterio de la norma H « las
perturbaciones pueden tener cualquier tipo de sefal siempre y cuando se asegure

que la amplitud de dicha senal se encuentre acotada.

Considérese el sistema planteado en la figura 3.16; la perturbacién es la
sefial Dy(t) presente a la salida de |a planta, C(s,k) es el controlador y ta planta

esta descrita por su funcidn de transferencia nominal Go(s).

Dy(s)

R() E(s) Ts) + Y(s)
> C(s.k) > Go(S) [ )

Figura 3.16 Sistema con perturbacién a la salida de la planta [12]

Para analizar el efecto de la perturbacién en la salida del sistema, se

encuentra la funcién de transferencia o la ganancia de la perturbacién.

Y(s) 1
D,(s) 1+G,(5)C(s, k)

Ecuacién 3.28

En la ecuacién 3.28 se tiene la relacion salida — entrada del sistema
tomando como entrada la perturbaciéon Dy(t) y asumiendo por simplicidad que
R(s)=0. A esta expresion se le puede aplicar el teorema expuesto en la ecuacién
3.23. Como la maxima amplitud de la salida y(t) causada por la perturbacién Dy(t)
no debe sobrepasar un cierto nivel deseado de atenuacion [8] (  por ejemplo) se

obtiene la expresion de la ecuacion 3.29.
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max ”y”2 - 1 | < ¢ Ecuacion 3.29
[a,], ~lt+C6 06,6,
W, (s) ’ .
1+ CE RGO, ¢ Ecuacién 3.30

Debe notarse que en la ecuacion 3.30 se afadié ademas un filtro Wy
(pasabajos) para atenuar la perturbaciéon [8] cuya forma tipica es la de la figura
3.4. Por lo tanto, para disefiar un controlador que sea robusto en rechazar
perturbaciones, es necesario cumplir con la condicién planteada en la ecuacién
3.30.

Si se aplica la definicién de la norma H « a la ecuacion 3.30 (haciendo algo
similar a lo desarrollado en la Seccidn 3.5.1) se llega a obtener la ecuacién 3.31,

siendo el valor de la funcién B (jw, k) lo indicado en la ecuacion 3.32.

max Blo, k) < & Ecuacion 3.31
neR’

Ecuacion 3.32
W,(jo) W,(-jo)
1+ C(jo, k) G, (jo) ][ 1+ C(- jo,k) G, (- jo)]

B (jodk) = [

La ecuacion 3.31 es entonces la condicidon de disefio que debe cumplir el
controlador C(jw,k) para que el sistema pueda ser robusto en rechazo a

perturbaciones.

De todo lo desarrollado anteriormente se nota que para el disefio de ambos

tipos de controladores robustos, el problema se reduce a encontrar el maximo de
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una funcién con restricciones, problema que puede ser resuelto empleando la

técnica de los algoritmos genéticos como se vera en el Capitulo 4 y 5.
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CAPITULO 4

Aplicacion de los Algoritmos Genéticos en los

Controladores 6ptimos y robustos

4.1 INTRODUCCION

Antes de iniciar con el estudio de como pueden los algoritmos genéticos
emplearse en el disefio u optimizacion de controladores, es necesario realizar
primeramente un enfoque a lo que significa épfimo dentro de los sistemas de

control.
4.1.1 OPTIMALIDAD [24]

En la practica nunca se podra obtener un control perfecto, como se dijo en
el Capitulo 1, se debe llegar a compromisos entre las distintas caracteristicas del
sistema de control [11]: entre tener gran estabilidad y buen comportamiento, buen

seguimiento y adecuado rechazo a perturbaciones, etc.

Por esta razén, un buen control es un criterio subjetivo, que depende de las
condiciones reales que son deseables que tengan la planta de estudio. Sin
embargo; siempre se considera para cualquier disefio, los siguientes parametros

de todo el sistema de control:

e Caracteristicas inherentes del sistema a controlar
¢ Restricciones impuestas por requerimientos operativos

o Costo de conseguir objetivos deseados de control

Si se consigue disefiar un controlador que satisfaga estas restricciones, se

dice que el controlador es 6ptimo.



Cuando se busca la optimalidad de un sistema, se juzga normalmente su
desempefio (performance en inglés) en base a ciertos criterios de disefio que
normalmente son expresiones matematicas que toman el nombre de: funcién de
costo o funcién objetivo. Estas funciones deben dar informacion respecto a las

restricciones del sistema en cuestion.

El disefio de un controlador 6ptimo se obtiene pues, resolviendo el
problema de optimizacion que generan las restricciones del sistema; algunas
restricciones tipicas de los sistemas de control son las presentadas a

continuacion:

e Restricciones duras: maximo y minimo valor de las entradas y salidas
controladas.

e Restricciones suaves: maxima taza de cambio de las entradas

¢ Restricciones asociadas: limitaciones en las variables que no se controlan

directamente

4.1.2 ALGORITMOS GENETICOS EN DISENO DE CONTROLADORES
CON NORMAS H « [8], [24]

Los métodos convencionales de disefio empleando la técnica de las
normas H son bastante complicadas y muy dificiles de implementar en la practica
en la industria, por esta razon es que en las tltimas décadas dentro del control
han surgido y se han desarrollado con fuerza nuevas ideas y herramientas que
han contribuido a facilitar este tipo de disefios. Entre algunas de estas técnicas
esta el control difuso, los algoritmos genéticos, la programaciéon evolutiva, las

redes neuronales y otros.

Algunos métodos clasicos de busqueda como algoritmos basados en el
gradiente o algoritmos de busqueda randémica podrian pensarse que servirian
también para el problema de minimizar las funciones que dan robustez a un
sistema, sin embargo los algoritmos genéticos son mucho mejores que ellos,

sobretodo por las razones detalladas a continuacion:



e Los algoritmos genéticos trabajan con arreglos de individuos, es decir
evalla simultaneamente varios puntos en el espacio de busqueda. Al
realizar la busqueda de forma paralela, los algoritmos geneticos
dificilmente convergeran a un minimo local, si no mas bien al minimo
global: cosa que no ocurre con la mayoria de técnicas de busqueda que la

realizan en base a un solo punto.

e Los algoritmos genéticos necesitan solamente tener informacion de la
calidad de la solucion provista por cada controlador (individuo), o sea el
valor de su funcién de aptitud; mientras que los métodos tradicionales
requieren mayor informacion como existencia de diferenciabilidad o incluso
la estructura global del problema y sus parametros. Esto hace que los

algoritmos genéticos sean mucho mas flexibles.

Puede decirse que el disefio de controladores robustos por medio de los
algoritmos genéticos viene a ser un nexo entre el fuerte contenido matematico del
control robusto H con los controladores tipicos y clasicos de la industria como los

PID, redes de compensacion, etc.

El disefio propuesto en el presente trabajo es el de hallar un controlador
(o partiendo de algtin disefio previo) que permita estabilizar al sistema y satisfacer
caracteristicas deseables, en base al cumplimiento de desigualdades restrictivas
de la norma H infinita aplicada al sistema en lazo cerrado (referirse al Capitulo 3),

ya sea para robustez de estabilidad o robustez en rechazo a perturbaciones.

42 APLICACION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS A LA
OPTIMIZACION DE CONTROLADORES PID

Para optimizar por medio de los algoritmos genéticos un controlador PID
previamente disefiado se necesita, como para cualquier problema de busqueda

por este método, definir una funcién de aptitud que muestre o describa el



comportamiento del sistema de control compensado con el controlador PID. Esta

funcion sera funcion de las constantes del controlador PID, esto es: Kp, Kiy Kd.

Para poder evaluar en cada iteracién la bondad de cada individuo
(controlador PID compuesto por sus tres constantes), la funcion de aptitud debe
ser capaz de dar una medida de los parametros que deseen optimizarse, como
por ejemplo el tiempo de establecimiento, el maximo sobretiro o el error de
posicion para que de esta manera el algoritmo genético encuentre el minimo (o

maximo) valor de la funcion de aptitud.

Por lo tanto lo que se hace en primera instancia es escribir la funcion
fitness (Fr), como la indicada en la ecuacién 4.1, con la que trabajara el algoritmo
genético. En esta funcion es crucial reflejar la estabilidad relativa de la planta en
lazo cerrado, pues si el controlador desestabiliza a la planta debe ser
completamente rechazado, para que ese controlador no evolucione ni se

reproduzca a lo largo de las generaciones.

Para comprobar la estabilidad del sistema, dadas las herramientas
computacionales disponibles hoy en dia, puede emplearse varios métodos, siendo
el mas sencillo el criterio del lugar geométrico de las raices: si uno o mas polos
del sistema en lazo cerrado estan en el semiplano derecho del plano complejo,
entonces el sistema es inestable; este hecho debe reflejarse en la funcion fitness

(constante M), como se muestra en la ecuacién 4.1

F, (kp, kd, ki) = F (kp, kd, ki)+ M Ecuacion 4.1

Ademas, la funcién Ft considera las caracteristicas en estado estable y/o
transitorio del sistema de control en lazo cerrado (funcion F). Para F(kp, kd, ki),
debe escogerse en primer lugar el criterio de disefio, esto es; qué caracteristicas
se desea que el controlador PID satisfaga. El caso general sera cuando deba
cumplirse con un minimo tiempo de establecimiento, maximo sobretiro y error de

posicidbn simultdneamente. Entonces se requiere que se evalle en F estas
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caracteristicas, como se indica en la ecuacion 4.2. Una vez mas esto se simplifica

enormemente con la ayuda de los paquetes computacionales.

F(kp,kd, ki) =wl*mp + w2 *ts+ w3 *ep Ecuacién 4.2

Debe ponerse especial atencion que los valores de las funciones: mp, tsy
ep deben estar normalizadas para poder sumarlas y dar la misma prioridad o
ponderacién a las tres caracteristicas. Se las normaliza dividiendo su respectivo

valor para su valor base que puede ser:

) Para el tiempo de establecimiento, el tiempo total que el software emplee
para graficar la respuesta temporal.
. Para el sobretiro y error de posicion, el valor en estado estable para una

entrada escalon unitario.

Una vez hecho esto se puede asignar valores a los pesos: w1, w2 y w3
segln se desee dar mayor prioridad a una cierta caracteristica. Por ejemplo si en
algun caso interesa que el controlador estabilice al sistema en el menor tiempo
posible sacrificando el sobretiro se puede dar valores a los pesos tales como:
w1=0.5, w2=2; w3=1 (conservando la nomenclatura de la ecuacién 4.1). Con esto
se consigue que la aptitud de F dependa mayormente del valor de la
caracteristica que tiene mayor peso por lo que el algoritmo genético tratara de

minimizar mas fuertemente dicha caracteristica.

Retomando el criterio de la estabilidad del sistema, como el algoritmo
busca la minimizacién de la funcién Fr y se explico que cualquier individuo
inestable debe “morir’, es légico pensar que si el sistema es estable, M toma un
valor nulo (cero), pero si es inestable, M adoptara un valor muy grande, ¢cuan
grande?; como la funcién F estd compuesta por valores normalizados (mp, ts 'y
ep) ponderados con valores menores a 10 (dependiendo del criterio del
disefador), el valor de M cuando el sistema es inestable puede ser de cien (100)
o mil (1000).
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Tanto estos valores como los de los pesos (w1, w2 y w3) se obtienen por

medio del ensayo y error desarrollado en el Capitulo 5.

Se puede resumir todo lo explicado anteriormente por medio del algoritmo

de disefio para optimizar un controlador PID indicado en la Seccion 4.4.1.

Gracias al inmenso desarrollo en estos dias de los paquetes
computacionales especializados en la ciencia del control (MatLab y Mathematica
por nombrar dos) y las interfaces de usuario (GUI), existen otras formas de
optimizar controladores PID y otros tipos de controladores que son mas faciles e
intuitivas, en donde el usuario no requiere de profundo conocimiento tedrico
(como el necesario para el desarrollo anterior) si no que tan sdlo especifica
graficamente la respuesta que desea que el sistema de control tenga. Este

meétodo se explica en profundidad en la Seccién 5.1.3

43 DISENO DE CONTROLADORES OPTIMOS ROBUSTOS

La robustez de estabilidad o robustez en rechazo a perturbaciones es un
requerimiento deseado de un sistema de control, sin embargo; aun cuando la
planta en lazo cerrado sea estable, no es de ninguna utilidad en la practica si no
tiene un desemperio o comportamiento adecuado, esto significa que el problema
de disefio de un controlador robusto, para que sea eficiente involucra considerar
la robustez de estabilidad o al rechazo a perturbaciones y también su
comportamiento: en cuan bien la sefal de salida sigue al set-point, €l minimo

tiempo de estabilizacién, el maximo sobretiro, etc.

Es necesario por lo tanto proveer un mecanismo o una forma de evaluar el
comportamiento de la planta para poder disefar el controlador robusto y
convertirio en un controlador 6ptimo robusto, este mecanismo puede ser de dos
tipos [24]:

1. Criterio basado en algunos puntos de la respuesta
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2. Criterio basado en la respuesta completa, o criterio integral

1. Se considera parametros del tipo tiempo de establecimiento o asentamiento,
tiempo de subida, maximo sobretiro, error de seguimiento (posicién), error de
velocidad, etc. Este criterio es el que se emplea en la optimizacion del controlador
PID de la Seccion 4.2. .

2. El criterio que considera una respuesta completa es el de los indices de

comportamiento que se discuten a continuacién.
43.1 INDICES DE DESEMPENO O COMPORTAMIENTO

Un indice de comportamiento o desempefo puede definirse como sigue [9]:
“es una medida cuantitativa del desempefo de un sistema y es escogido de tal
manera que se de énfasis a las especificaciones mas importantes del sistema de

control.”

Incluyendo este concepto dentro de lo que es un sistema éptimo se puede
concluir que para que un sistema sea 6ptimo se requiere que sus parametros (del

controlador) minimicen algan indice de desempefio seleccionado.

Algunos de los indices de desempefio mas usados son los que se basan

en el error del sistema:

* |ISE: integral del error al cuadrado (integral square error en inglés)

o [TSE: integral del tiempo multiplicado por el error al cuadrado (integral time
square error en inglés)

e |AE: integral del valor absoluto del error (integral absolute error en inglés)

+ ITAE: integral del tiempo multiplicado por el valor absoluto del error

(integral time absolute error en inglés)

Las definiciones de estos cuatro indices se indican en fas ecuaciones 4.3,
44, 45y46.
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ISE = [[e(t) I dt Ecuacién 4.3
0 .

ITSE = [t*[e® ] dt Ecuacién 4.4
0

TAE = [|e()] dt Ecuacion 4.5
0

ITAE = j t*| e(t)| dt Ecuacién 4.6
0

Nétese que para todos los casos, el valor dentro de la integral es siempre
positivo. Como el error puede tomar magnitudes positivas y negativas es
necesario darle una idea mas realista de la verdadera influencia gue éste tiene =n
la respuesta del sistema. Por esta razdn es que se toma urna medida qus sea
independiente del signo, elevando al cuadrado o tomando el valor absoluto del

error.

Para ver una comparacién gréafica entre los indices ISE, IAE e ITAE

referirse a la figura 4.1.

7
4

@) (b)
Figura 4.1 Senal de error para: (a) perturbaciones y (b) cambios de

referencia [25]
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En la figura 4.1 se presenta un grafico de una sefal tipica de error para (a)
cambios en la carga (perturbaciones) y (b) cambios en el set-point. En la figura

4.2 se aprecian las respuestas caracteristicas de los indices ISE, IAE e ITAE.

-2

20
Figura 4.2 Caracteristicas tipicas del ITA, IAE e ISE [25]

En el presente trabajo se empleara la minimizacién del indice ISE debido a
que puede ser adaptado facilmente a mediciones practicas ya que la
implementacion de un circuito cuadratico no presenta mayores complicaciones [9]

y por “ser matematicamente conveniente para fines analiticos y computacionales”

[9].

A la estrategia de minimizacién del indice ISE se le conoce también como
control lineal cuadratico 6ptimo (linear cuadratic optimal control en inglés).
-
Como se suele trabajar en el dominio de la frecuencia (s) se vuelve importante
conocer la expresion correspondiente al indice ISE, la cual se indica en la
ecuacion 4.7
1

ISE=-—— [E(s) E(-s) ds Ecuacion 4.7
127

—joo

Siendo E(s) la transformada de Laplace del error e(f).
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432 DISENO DE CONTROLADORES OPTIMOS ROBUSTOS EN
ESTABILIDAD

Teniendo en mente la idea de que el problema de disefio de un controlador
robusto 6ptimo se interpreta como un problema de optimizacién del
comportamiento del sistema (seguimiento) sujeto a la restriccién de cumplir con

robustez de estabilidad, se puede llegar al analisis que se detalla a continuacion.

Considérese nuevamente el diagrama de bloques en el dominio de la

frecuencia de la figura 4.3, en donde:

¢ R(s) es la senal de entrada al sistema o set-point

e E(s) es la sefal del error que ingresa al controlador que va a ser disefiado
e C(s,k) es la funcién de transferencia del controlador

¢ U(s) sefal que entra a la planta

o Gy(s) es la planta nominal sin considerar incertidumbre

e Y(s) sefial de salida que debe satisfacer las condiciones de disefio

R(s) _ EG) U(s)

. Clel) |— Gosy 1)

Figura 4.3 Sistema con planta con incertidumbre estructurada y controlador

de estructura fija [13]

Para tener un controlador oOptimo robusto en estabilidad, éste debe

satisfacer las siguientes condiciones:

e Maximizar la funcién alfa (indicada en la ecuacién 4.8) satisfaciendo la
restriccion de no ser mayor que uno, y
¢ Simultaneamente, minimizar el indice de comportamiento ISE (mostrada en

la ecuacion 4.7)
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Ecuaciéon 4.8

[C(jo.k) G,(j2)W, (jo)] [Cljo,k)G,(jo)W, (-jo)]

oK)= Cionk) Gy (o) [ 1+ O j0,K) G, o)

Debe recordarse de la Seccién 3.3.1 que la funcion Wy, es una funcién que
limita la incertidumbre en el modelo de la planta. La forma mas facil de hallar o
calcular esta funcion es resolver el miembro izquierdo de la ecuacién 3.7 y en
base a esto proponer una funcion de transferencia cuya magnitud sea siempre
mayor a dicha expresion, otra forma mas tedrica de hacerlo es por medio de
mediciones de magnitud y fase para distintas frecuencias del sistema (este

método puede consultarse en [10] y [12]).

Para calcular el ISE debe calcularse la funcidn de transferencia del error

E(s), que se indica en la ecuacion 4.9 (a)

Ris
E(S, k) = 1+ C (S, lg))Go (S) (a)

Ecuacién 4.9

Zdjs’""j

_D(k) _ 5=

= A(S,k)— zn:a'sn—i
i=0

(b)

Que por facilidad, se expresa al error como una funcién racional polinomial

como la mostrada en la ecuacién 4.9 (b).

En la ecuacién 4.9 (b) del error, se tomé como entrada un escalén unitario
(R=1/s). Reemplazando este valor en la expresién del ISE se obtiene la ecuacién
4.10; en el desarrollo matematico se suele emplear la letra J para designar el ISE
con un subindice que indica el orden del polinomio A(s). E(s) debe ser una

fraccién racional [12] para que el ISE tenga un valor finito.
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Ecuacion 4.10

1 Zm:djs " Zm;dj (=s)"
To(k)=—= _[ = * L2 ds
J27[ — jeo Zaisn—-i zai (_S)n—i
i=0 i=0

Por lo tanto, el disefio del controlador 6ptimo robusto en estabilidad se
resume en la expresion de la ecuacion 4.11. E| algoritmo completo de disefio

empleando los algoritmos genéticos se muestra en la Seccién 4.4.2 y 4.4.3

Ecuacion 4.11

min J, (k) max a(w,k) <1

sujeto a
k J )

433 DISENO DE CONTROLADORES OPTIMOS ROBUSTOS EN
RECHAZO A PERTURBACIONES

Considérese el diagrama de bloques en el dominio de la frecuencia de la

figura 4.5, en donde:

e R(s) es la sefal de entrada al sistema o set-point

o [E(s) es la senal del error que ingresa al controlador que va a ser disefiado
e C(s,k) corresponde al controlador

¢ U(s) senal que entra a la planta

e Go(s) es la planta nominal

e Y(s) sefal de salida que debe satisfacer las condiciones de disefio

¢ Dy(s) es la perturbacion externa a la salida de la planta

Para tener un controlador &6ptimo robusto en estabilidad, éste debe

satisfacer las siguientes condiciones:



Dy(s)

E U v
RE) © eem O s | )__.@

+

Figura 4.4 Sistema con perturbacion a la salida de la planta [13]

« Maximizar la funcién beta (indicada en la ecuacion 4.12) satisfaciendo la
restriccion de no ser mayor gque el nivel deseado de atenuacién .
e Simultdneamente, minimizar el indice de comportamiento ISE (mostrada en

la ecuacion 4.7)

Ecuacién 4.12
W,(jo) W,(-jo)
1+C(j0,k) G, (j0) ][ 1+ C(- jo,k) Gy (- jo)]

B(m: k) = [

En la ecuacion 4.12, la funcion Wy es un filtro que brinde una atenuacién
apropiada para la perturbacion Dy(s) actuante en la planta. Por lo general las
perturbaciones presentan una respuesta en frecuencia tal que a medias y altas
frecuencias su efecto es considerable, por lo tanto es I6gico pensar que la funcién
Dy(s) debe proveer supresion de frecuencias medias y altas, es decir un filtro

pasabajos.

El valor del nivel de atenuacion { necesariamente debe ser menor a uno para
que el disefio se ajuste al requerimiento de rechazar perturbaciones, algunos
autores ([10], [12], [13]) sugieren emplear un valor de 0.1 para obtener resultados

adecuados.

Tanto la funcion de transferencia del error E(s) como la del indice ISE (dn)
son las mismas encontradas en la Seccién 4.3.3 y que se indican en las

ecuaciones 4.10 y 4.11 respectivamente.
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Resumiendo entonces, el disefio del controlador 6ptimo robusto en rechazo
a perturbaciones se reduce a la expresién de la ecuacién 4.13. El algoritmo
completo de disefio empleando los algoritmos genéticos se muestra en la Seccién

442y4.4.3.

Ecuacion 4.13

in J (k
min J, (k) sujeto a0 B(w,k) <&

k w

4.4 ALGORITMOS DE DISENO

En forma general, la funcién J,(k) es una funcién altamente no lineal de (k)
con muchos minimos locales [13] y aunque todavia no exista un ‘método
completamente eficiente para obtener una solucién global en el problema de
minimizacién de las normas H, los algoritmos genéticos estan siendo usados
extensamente [8] para aproximarse bastante al minimo global y resolver el

problema.

En el Capitulo 2 se present6é el esquema basico de un algoritmo simple.
Ahora, en base a ese esquema se desarrollan los algoritmos de disefio de los

controladores robustos 6ptimos que son mas complicados.
4.4.1 OPTIMIZACION CONTROLADOR PID

A continuacién se presenta un algoritmo de disefio de los algoritmos
genéticos para emplearlos en la optimizacion de controladores PID. Esto no
significa que sea el Unico algoritmb posible ni que so6lo sirva para un controlador
PID; se presenta un ejemplo empleando la estructura de un PID como se explicé
en la Seccion 4.2 al que es necesario remitirse para una completa comprensién

de este algoritmo.

Paso a: Especificar el rango de las constantes kp, ki, kd del controlador C(s,k)



Paso b: Definir los parametros del algoritmo genético: probabilidad de cruce,
probabilidad de mutacién, tamafio de la poblaciéon, nimero de generapiones,

método de seleccion, etc.

Paso 1: Se inicializa la poblacion del algoritmo genético y se asigna en uno el

namero de generaciones (G4) del algoritmo genético.

Paso 2: Para cada individuo k; del algoritmo genético se encuentra la ubicacién de
los polos del sistema en lazo cerrado (analiza la estabilidad del sistema en lazo
cerrado), si el sistema es estable M=0, sj es inestable M=1000 (ver ecuacion
4.14).

F. (kp, kd, ki) = F (kp, kd, ki) +M Ecuacién 4.14

Paso 3: Se calcula el tiempo de establecimiento (ts), maximo sobretiro (mp) vy el

error de posicion (ep) y se los normaliza.

Paso 4: Se asignan valores a los pesos w7, w2 y w3 para hallar la funcién F (ver

ecuacioén 4.15)
F(kp, kd, ki) =wl*mp + w2 *ts+ w3 *ep Ecuacion 4,15

Paso 5: Se evalla la aptitud de cada individuo por medio de la funcién fitness Fr

(ver ecuacion 4.14).

Paso 6. Se escogen individuos que deben reproducirse por medio del método de

seleccidn escogido, se los cruza y muta segun |la probabilidad seleccionada.

Paso 7. Si se alcanzd el nidmero maximo de generaciones establecidas se
detiene el algoritmo (se ha encontrado ya el minimo), caso contrario se aumenta

el numero de la generacion (G4) en uno y se regresa al Paso 2.
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4.42 CONTROLADOR OPTIMO ROBUSTO MINIMIZANDO EL ISE

En el disefio de un controlador 6ptimo robusto, ya sea en rechazo a
perturbaciones o en estabilidad se indicé que es necesario optimizar dos
funciones simultdneamente: minimizar el indice ISE (Jn) mientras a su vez se
maximiza la funcién a (para el caso de robustez de estabilidad) y B (para rechazo

a perturbaciones) con ciertas restricciones; referirse a la Seccion 4.3.

Este problema se torna de mucho interés pues es necesario emplear dos
algoritmos genéticos que trabajen en forma conjunta: el algoritmo genético 1
(AG_1) se usara para minimizar J, y el algoritmo genético 2 (AG_2) para

maximizar a 6 B.

El algoritmo basico para disefar controladores optimos robustos es el
mismo para cuando se busca robustez de estabilidad y robustez para rechazo a
perturbaciones, por esta razén se detallara el algoritmo general para los dos

casos pero haciendo notar las partes que difieren el uno del otro.

El procedimiento consiste primeramente en inicializacion y configuracion de
parametros y estructuras (Pasos del a al ¢) y el mecanismo de trabajo de los dos

algoritmos en forma anidada (Pasos del 1 al 5)

~Paso a: definir la estructura del controlador C(s, k) (ver figuras 4.3 y 4.4 segtn
cada caso) y de Wy, (para el caso de robustez de estabilidad) o Wy (para el caso
de robustez al rechazo a perturbaciones), calcular la funcion de transferencia del
error E(s) (ver ecuacion 4.9) y calcular la funcién restrictiva de robustez, a para
estabilidad o B para rechazo a perturbaciones (ver ecuaciones 4.8 y 4.12

respectivamente).

Paso b: Especificar el rango de las constantes (vector k) del controlador C(s,k)



Paso c: Definir los parametros de los dos algoritmos genéticos como probabilidad
de cruce y mutacién, tamario de la poblacion, nimero de generaciones, método

de seleccioén, etc.

Paso 1: Se inicializa la poblacion de AG_1, es decir se escoge un primer vector k;
siendo i=1,2,...., ny (N4 es el tamaro de la poblacion). Se inicializa la poblacion de

AG_2: w=1,2,..., no. Se setea en uno el nimero de generaciones (G+) de AG_1.

Paso 2: Para cada individuo k; de AG_1 se calcula, por medio de AG_2 el maximo

valor de: [ a (a,ki) 1V2 o de [ B (@,ki) 1"* segun sea el caso, de la siguiente forma:

Paso 2.1: Se inicializa cada individuo, formado por un solo gen: w; siendo

j=1,2,..., n2 y se setea en uno el nimero de generaciones (G;) de AG_2.

e Paso 2.2: Se evalta a cada individuo usando la funcién de aptitud: a (w;,k;)
o B (w;,ki) segin corresponda.

e Paso 2.3: Se selecciona individuos de acuerdo al método de seleccién
escogido y se aplica los operadores genéticos seleccionados en un inicio.

e Paso 2.4: Si se alcanzd el nimero maximo de generaciones escogido al

inicio, se pasa el valor de la aptitud del mejor individuo, es decir el maximo

de: a (w;k) o B (wyki) al AG_1 y sigue al Paso 3; caso contrario se

incrementa en uno numero de la generaciéon (G,) y se regresa al Paso 2.2

Paso 3: Para cada individuo k; de AG_1 se calcula la funcién de aptitud F4, ver

ecuacion 4.16

Paso 4: Se seleccionan individuos de AG_1 por medio del método de seleccién

escogido, se los cruza y muta segun la probabilidad seleccionada.

Paso 5: Si se alcanz6 el nimero maximo de generaciones de AG_1 establecidas
en el Paso ¢ se detiene el algoritmo (se ha encontrado ya el minimo), caso
contrario se aumenta el numero de la generacién (G¢) en uno y se regresa al
Paso 2.



La funcion de aptitud F4 (ver ecuacion 4.16) sera, como es l6gico pensar, el
indice ISE, junto con alguna funcién que permita castigar o penalizar a individuos
que inestabilicen al sistema o que no satisfagan la condicion de restriccién de a o

B.
F1(ki) =Jn (ki) + P1(ki) . Ecuacién 4.16

La funcién P permite penalizar a aquellos individuos que no satisfacen con
los requerimientos deseados por medio de la adicién de una constante, para que

a través de las generaciones no sobrevivan, de la siguiente manera:

Si un individuo es inestable, esto es; si no satisface la prueba de
estabilidad aplicada a la ecuacion caracteristica del sistema (existencia de polos
del sistema en lazo cerrado en el semiplano derecho), recibe una penalizacion
muy elevada por medio de una constante muy grande: P4(k;)) = M; si en cambio el
individuo satisface la prueba de estabilidad pero no cumple con la condicion de
robustez de estabilidad (o sea se tiene que para ese individuo [a(w,k)]"?> 1 o
[B(w,ki)]"2 > 7 ) se le amonesta con una constante (aunque no tan severa como
M) P(kj) = m.

Finalmente, si el individuo es una respuesta factible y cumple con todas las

condiciones no se le penaliza: Pq(k;) = 0.

Es necesario recalcar que los Pasos del 7 al § los realiza el software que se
emplee en la resolucion del problema escribiendo los comandos adecuados como
se muestra en el Capitulo 5, mientras que los pasos del a al ¢ deben ser

realizados por el disefiador.

44.3 CONTROLADOR OPTIMO ROBUSTO MINIMIZANDO
CARACTERISTICAS TEMPORALES

Como un controlador 6ptimo robusto busca satisfacer condiciones de
robustez y ademas cumplir con especificaciones deseables, puede optarse por

otro método alternativo al anterior mostrado en la Seccién 4.4.2.



El método consiste en minimizar la respuesta temporal del sistema en lugar
de minimizar el ISE, como se mencion6é brevemente en la Seccién 4.3. Este
método puede verse como un hibrido entre el disefio de la optimizacion del
controlador PID de la Seccién 4.4.1 y del controlador robusto 6ptimo de la Seccion

44.2.

Este problema se resuelve nuevamente empleando dos algoritmos
genéticos: AG_1 minimiza las caracteristicas temporales de la senal de salida
mientras que AG_2 se encarga de maximizar las funciones a (para el caso de
robustez de estabilidad) y B (para rechazo a perturbaciones) con ciertas

restricciones; el algoritmo de disefio es el que se indica a continuacion:

Paso a: definir la estructura del controlador C(s,k) (ver figuras 4.3 y 4.4 segun
cada caso) y de W, (para el caso de robustez de estabilidad) o Wj (para el caso
de robustez al rechazo a perturbaciones) y calcular la funcién restrictiva de
robustez, a para estabilidad o B para rechazo a perturbaciones (ver ecuaciones

4.8 y 4.12 respectivamente).
Paso b: Especificar el rango de las constantes (vector k) del controlador C(s,k)

Paso c: Definir los parametros de los dos algoritmos genéticos como probabilidad
de cruce y mutacién, tamafo de la poblacién, nimero de generaciones, método
de seleccion, etc.

Paso 1: Se inicializa la poblaciéon de AG_1, es decir se escoge un primer vector k;
siendo i=1,2,...., n1 (14 es el tamafo de la poblacién). Se inicializa la poblacion de

AG_2: w=1,2,..., ny. Se asigna en uno el numero de generaciones (G1) de AG_1.

Paso 2: Para cada individuo k; de AG_1 se calcula, por medio de AG_2 el maximo

valor de: [ a (w,ki) 1Y% o de [ B (®,ki) 1"? seglin sea el caso, de la siguiente forma:

e Paso 2.1: Se inicializa cada individuo, formado por un solo gen: w; siendo

j=1,2,..., nz y se setea en uno el nimero de generaciones (G;) de AG_2.



e Paso 2.2: Se evala a cada individuo usando la funcion de aptitud: a (w,ki)
o B (w;,ki) segln corresponda.

e Paso 2.3: Se selecciona individuos de acuerdo al método de seleccion
escogido y se aplica los operadores genéticos seleccionados en un inicio.

e Paso 2.4: Si se alcanzé el nUmero maximo de generaciones escogido al
inicio, se pasa el valor de la aptitud del mejor individuo, es decir el maximo
de: a (wy,k) o B (wyk) al AG_1 y sigue al Paso 3; caso contrario se

incrementa en uno nimero de la generacioén (G;) y se regresa al Paso 2.2

Paso 3: Para cada individuo ki de AG_1 se calcula la funcién de aptitud Fy, ver

ecuacion 4.17

Paso 4: Se seleccionan individuos de AG_1 por medio del método de seleccion

escogido, se los cruza y muta segun la probabilidad seleccionada.

Paso 5: Si se alcanzé6 el nimero maximo de generaciones de AG_1 establecidas
en el Paso ¢ se detiene el algoritmo (se ha encontrado ya el minimo), caso
contrario se aumenta el numero de la generacion (G1) en uno y se regresa al

Paso 2.

F, (k) = F(k)+M+N Ecuacion 4.17

F(k) =wl*mp+ w2 *ts+ w3 *ep Ecuacion 4.18

La funcién fitness Fr analogamente a lo visto con anterioridad, debe reflejar

la estabilidad relativa, ademas la restriccion de no sobrepasar el valor de 1 y el

valor en sf de la funcion alfa.

Para comprobar la estabilidad del sistema se verifica que ningin polo o
polos del sistema en lazo cerrado estén en el semiplano derecho del plano
complejo. Si el sistema es inestable, M toma un valor muy grande (1000000 por

ejemplo) [12] pero si es estable, cero.
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La restriccion de que el valor de la raiz cuadrada de alfa o beta (segun la
robustez que se busque con el disefio) no sobrepase los valores restricciones (de
1 para alfa y de un valor { para beta) se refleja en el valor de N: si las funciones
alfa o beta resultan sobrepasar las restricciones N toma un valor de cien [12],

caso contrario el valor de 0.

La funcién F (de la ecuacion 4.18) se forma de la siguiente manera: se
calcula el tiempo de establecimiento (ts), maximo sobretiro (mp) y el error de
posicién (ep) y se los normaliza. Se asignan valores a los pesos w1, w2y w3y se

evalla la expresiéon mostrada en la ecuacién 4.18.
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CAPITULO 5

Resultados

51 SELECCION DEL SOFTWARE

Para el presente proyecto de titulacion se considerd conveniente el empleo
del paquete computacional de MatlLab versién 7 para las simulaciones vy

desarrollos matemaéticos, por las siguientes razones:

o El paquete es extensamente utilizado y estudiado en la carrera de
formacion académica, por lo que presenta bastante familiaridad con el
estudiante y profesorado.

e Disponibilidad de interfaz grafico para el usuario (GUI) para facilidad de
manejo.

e Disponibilidad de un paquete de herramientas (foolbox) especializado en

sistemas de control, algoritmos genéticos y optimizacion.
5.1.1 MATLAB

MatlLab es un software matematico desarrollado por: “The MathWorks” que
brinda muchas herramientas para el desarrollo de sistemas de control (aparte de
muchas otras ramas); tanto a través del espacio de trabajo (workspace), como por

los GUI o por medio de Simulink (subprograma de MatlLab ideal para simulacién).

En la seccidn de Anexos se presentan los archivos escritos para este
software, sin embargo es interesante explicar y mostrar brevemente los
principales comandos y opciones que se emplean en el desarrollo de este

proyecto.



65

5.1.1.1 Comandos para Sistemas de Control
Los comandos que se utilizan para trabajar con sistemas de control son:

¢ f{f([bn....b1 b0],[an....a1 a0]): Crea un sistema de funcién de transferencia
de la forma: G(s)=(b0 +b1s + b2s*2+....)/(a0 +als + a2s"2+....)

¢ step(sistema): Grafica la respuesta temporal de “sistema” a una entrada

paso.

e [var1l var2 var3]=damp(sistema): Asigna a “var1” los valores de las
frecuencias naturales de los polos de “sistema”, a, “var2” los valores de los
indices de amortiguamiento de los polos del “sistema” y en “var3” los polos

de “sistema” .
e [varl var2]=step(sistema). Asigna a “var1” y “var2’ los valores de la

amplitud y el tiempo respectivamente, encontrados para graficar la

respuesta temporal de “sistema” a una entrada paso.

» feedback(sistema,num). Realimenta negativamente a “sistema” con un

valor de “num”.
e rlocus(sistema): Grafica el lugar geométrico de las raices de “sistema”.

e bode(sistema): Grafica la respuesta en frecuencia (diagramas de Bode) de

“sistema”.
5.1.1.2 Comandos para Algoritmos Genéticos [16]

A pesar de que en este trabajo se trabaja basicamente con el GUI de los
algoritmos genéticos, en algunas partes se utiliza comandos especificos como los

presentados a continuacién:
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o [var1 var2]=ga(@funcion,n,options): Busca el minimo valor de “funcion” de
“n" variables por medio de algoritmos genéticos con opciones “options”. Los
valores de las variables a las que se tiene el minimo se almacena en “var1”

y el minimo valor hallado de “funcion” en “var2”.

e options = gaoptimset('PopulationSize’,n): Define el tamano de la poblacion

de individuos al valor de “n”.

e options = gaoptimset('Generations',n): Define el numero maximo de

generaciones a desarrollarse al valor de “n”.

e options = gaoptimset('StallGenLimit',t): Define el tiempo maximo permitido

para finalizar la optimizacion (en segundos).

e options = gaoptimset(‘StallTimeLimit',t): Define el tiempo de espera maximo
permitido para finalizar la optimizacion si no mejora el valor de la funcién

(en segundos)

e options = gaoptimset('PoplnitRange',[A]): Define a la matriz “A” como el
rango inicial de los individuos, en la primera fila estan los valores minimos y

en la segunda fila los valores maximos.

51.2 TOOLBOX DE ALGORITMOS GENETICOS

En el Capitulo 2 se hizo un breve acercamiento al GUI del foolbox pero
ahora se profundizara en detalle cémo se plantea un problema, cuales opciones
se pueden modificar, como hacerlo y comprender los aspectos basicos de como

el programa resuelve los problemas.

Para ingresar al GUI se digita en la linea de comando (prompt) la palabra
“gatool’. Esto abre una ventana que es en donde se haran todas las

configuraciones y modificaciones pertinentes. Un bosquejo de esta ventana se
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presenté en el Capitulo 2 con la figura 2.5. En las siguientes secciones se hara un

analisis detallado de las distintas partes del mismo.

El toolbox de Algoritmos Genéticos trabaja con una funcion de aptitud (la
funcién a minimizar) definida por el usuario la cual debe guardarse como un

archivo .m del tipo “function” como el indicado en la figura 5.1

S] Editor - D:WMatLab7\work\mi_funcion.m
File Edt Text Cell Tools Debug Deskiop Win

DSl 60w = | S| M F,
1 function y=f(x)

2

3

4 - gEx(l)+x(2)"4-x(3)"2

Figura 5.1 Funcion que depende de 3 variables nombrada “mi_funcién.m”

5.1.2.1 Planteamiento de problemas y opciones [16]

Para que MatLab pueda resolver un problema de optimizacién a través del
GUI es necesario ingresar el nombre de la funciéon de aptitud, ver figura 5.2 (1),
precedido por el simbolo de arroba (@) y el nimero de variables de dicha funcion,
ver figura 5.2 (2).

Se puede solicitar que el programa muestre una serie de gréaficos, ver
figura 5.2 (3), de la resoluciéon del problema para ver como va avanzando la

optimizacién de la funcion a través del tiempo o generaciones.

Una vez configuradas todas las opciones (que se discutirdn un poco mas
adelante) se puede iniciar, ver figura 5.3 (4), el proceso de optimizaciéon. El GUI
muestra los avances y otros detalles, ver figura 5.3 (5), mientras esta corriendo el
programa. Al finalizar, se despliega, ver figura 5.3 (6), los valores de los individuos

6ptimos hallados.
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Figura 5.2 Interfaz grafica del toolbox (parte 1) [16]
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Figura 5.3 Interfaz grafica del toolbox (parte 2) [16]

Respecto a las opciones que ofrece este toolbox (ver figura 5.4), se puede
especificar, entre otras, el tamafio de la poblacién (8). Si se desea se puede
especificar los individuos con los cuales se debera iniciar la optimizacion (9); o se
puede especificar el rango de valores iniciales del cual se escogera a los
individuos (10).

Puede especificarse el método de seleccion de las poblaciones (11) entre
las cuales se encuentran las mencionadas en el Capitulo 2; asi como también la

forma de realizar mutaciones (12) y cruces (13).
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Figura 5.4 Interfaz grafica del toolbox (parte 3) [16]

Finalmente, se puede especificar criterios.de finalizacién de la optimizacién

(14), configurando: tiempo y numero maximo de generaciones a desarrollar,

tiempo y nimero de generaciones a esperar si no se encuentra mejoria. Se

puede acceder a breves explicaciones de cada opcion (7).

5.1.2.2 Funcionamiento [16]

El algoritmo que emplea Matlab realiza basicamente los mismos pasos que

se describieron en el Capitulo 1y 2.
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El algoritmo empieza creando una poblacion inicial al azar, salvo que el
usuario especifique una. Luego, el algoritmo crea una secuencia de nuevas
poblaciones o generaciones; en cada etapa el algoritmo emplea los individuos de
la generacién actual para crear la préxima. El algoritmo crea las nuevas

generaciones de la siguiente manera:

¢ Califica a cada miembro de la poblacion evaluando su aptitud.

e Selecciona a los padres basandose en su aptitud.

e Crea hijos a partir de los padres por medio de cruce, mutacion o ambos.

e Reemplaza la generacién actual con los hijos para formar la nueva

generacion.

El algoritmo se detiene cuando se satisface alguna de las condiciones de

finalizacion del algoritmo.

Es importante mencionar que MatLab busca el minimo de la funcién de
aptitud, por ejemplo si se tiene una funcién cualquiera: f(x1,x2,...) y si se desea
hallar el maximo en lugar del minimo, se debe cambiar la funcién a: — f(x1,x2,...)
puesto que él o los puntos en los que se tiene el minimo en -f(x) son los mismos

puntos en los que f(x) es maximo [16].
5.1.3 OPTIMIZACION DE RESPUESTAS CON SIMULINK

Dentro del Simulink de Matlab se encuentra un GUI llamado “Simulink
Response Optimization” el cual provee una herramienta para ayudar al usuario a
disefar sistemas de control. Este programa permite calibrar cualquier parametro
dentro de un modelo de Simulink para satisfacer requerimientos o restricciones de
comportamiento en el dominio del tiempo. Esto se lo hace graficamente, de una
manera facil e intuitiva, imponiendo restricciones a la respuesta del modelo,
estableciendo valores minimos y maximos de los valores de: tiempo de subida,

tiempo de establecimiento, maximo sobreimpulso y error de posicién.



Para usar este GUI se necesita incluir en el diagrama de Simulink un

blogue llamado “Signal constraint” (ver figura 5.5)

La optimizacion de respuesta de Simulink convierte las restricciones del
dominio del tiempo, planteadas por el usuario, en un simple problema de
optimizacién para resolverlo ya sea con el toolbox de Optimizacién o con el ya

explicado toolbox de algoritmos genéticos.

Si no se consigue satisfacer las especificaciones, el software lo dice y

solicita que se “suavice” las condiciones planteadas por el usuario.

W Simulink Library Browser LT
Fle Edit View Help
DS =@

" Signal Constrant: siolib/Signal Constraint

@ W Simulink Parameter Estimation E\  —
= Wb Smufink Response Optimlzatlonl 14‘-1 g |Demos

24 Demos |

24 RMS Blocks e | RMS Blocks
" W Stateflow &

1 W] System Identification Toolbox L—J" / Signal Constaint
B Virtual Realtty Toolbox ]
I

Ready

Figura 5.5 Bloque de optimizacién de respuesta tempora! de Simulink

52 OPTIMIZACION DE CONTROLADORES PID CON MATLAB

Es posible encontrar valores 6ptimos de las constantes kp, ki y kd de un
controlador PID empleando MatLab. Como se acabdé de explicar, dos formas de

hacerlo es mediante el toolbox de algoritmos genéticos y mediante el bloque de
‘response optimization” del Simulink.

52.1 OPTIMIZACION DE CONTROLADORES PID CON SIMULINK

Para poder optimizar un controlador PID, como se explicé previamente,

basta con construir un modelo en Simulink como el mostrado en la figura 5.6.
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+
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Step1 PID Controller GO >

Signal Constraint

Figura 5.6 Diagrama en Simulink para optimizacién de respuesta temporal

En el blogue de PID se debe asignar nombres (en lugar de valores
especificos) a las constantes del controlador pues estos valores es lo que se

buscara optimizar.

Para que el programa pueda resolver el problema de optimizacion es

necesario hacer previamente dos pasos fundamentales:

1. Crear en el espacio de trabajo las variables con las que se nombré a las

constantes del controlador PID. Se les puede asignar valores arbitrarios.

2. Haciendo doble clic en el bloque “Signal constraint”, accediendo al menu
‘Optimization”, se escoge a través de la opcién “Tuned parameters” las

variables que deben ser optimizados.

Debe mencionarse que esta optimizacion presenta muchas opciones las

cuales deben escogerse segun el criterio del disenador.

En este trabajo se empleara tres plantas para diseharles controladores (13
en total). Las plantas son: Planta 1 definida por la ecuacién 5.1 (pagina 73),
Planta 2 definida por la ecuacion 5.2 (pagina 77) y la Planta 3 por la ecuacién 5.10
(pagina 96). Para cada planta se disefiara distintos tipos de controladores, asi es

como se presenta la siguiente notacion, controladores disefados para la Planta 1:

e Controlador 1
e Controlador 2

o Controlador 3



e Controlador 8
e Controlador 12

e Controlador 13

Los controladores disefiados para la Planta 2 son los siguientes:

o Controlador 4
e Controlador 5
e Controlador 6

e Controlador 7
Y los controladores disefiados para la Planta 3 son:

e Controlador 9
e Controlador 10

o Controlador 11

Empleando la optimizacién con Simulink, se procede a optimizar un
controlador PID para la Planta 1, definida por la funcion de transferencia

expresada en |la ecuacién 5.1.

6.28

G =——"——
©) s? +2s+0.96

; H@E)=1 Ecuacién 5.1

Interesa observar la respuesta temporal de esta planta para compararla
con las respuestas del sistema ya compensado. La respuesta temporal a una

entrada paso de la planta es el indicado en la figura 5.7

Se disefid un controlador PID por un método tradicional (Controlador 1)
utilizando el lugar geométrico de las raices seleccionando un punto de disefio y

colocando ceros; y luego empleando el Simulink (Controlador 2).
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Tiemmpo (sec)

Figura 5.7 Respuesta temporal de la Planta 1 en lazo cerrado

Las constantes del controlador, disefiado por el método tradicional y por
medio de la optimizaciéon de la respuesta temporal del sistema en Simulink se
muestran en la tabla 5.1. El PID tradicional fue disefiado para cumplir con
especificaciones de: error de posicion cero, tiempo de establecimiento de 1

segundo y maximo sobretiro de 10%.

Las restricciones elegidas para la optimizacién con Simulink se muestran
en l|a figura 5.8. Las respuestas temporales al primer y segundo controlador se

muestran en las figuras 5.9 y 5.10 respectivamente.

Figura 5.8 Especificaciones deseadas para el Controlador 2
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Figura 5.9 Respuesta temporal de la Planta 1 compensada con el

Controlador 1

Las caracteristicas de la Planta 1 sin compensacién y compensada con los
Controladores 1y 2 se indican en la tabla 5.2. Aunque se especificé ciertos limites
para la respuesta deseada con el Controlador 2, el software no pudo hallar
valores que los satisfagan, los encontrados son los que proveen la respuesta mas

parecida. Los valores de estas constantes se muestran en la tabla 5.1.

Sistema compensado con controlador del Simulink
1.4
1 ] T T

Ampltud

Tempo (sec)

Figura 5.10 Respuesta temporal de la Planta 1 compensada con el

Controlador 2
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52.2 OPTIMIZACION DE CONTROLADORES PID CON TOOLBOX DE
ALGORITMOS GENETICOS

Para optimizar un controlador PID con el foolbox de Algoritmos genéticos,

se escribid una funcion fitness de tres variables pues lo que se busca es optimizar

las tres constantes del PID. En esta funcién se realiza los siguientes pasos:

1. Se computa la respuesta temporal del Sistema 1 compensado en lazo

cerrado.

2. Se analiza la estabilidad del sistema en lazo cerrado.

3. Se calcula el tiempo de establecimiento, maximo sobretiro y el error de

posicién, expresandolos en por unidad (normalizar) tomando como base al

tiempo total que escoge MatlLab para dibujar la respuesta y el valor en

estado estable de 1, (se realiza esta normalizacién para dar la misma

influencia o peso a los tres parametros por iguat).

4. Se suma los tres parametros asignandoles pesos segun se desee dar

mayor importancia a uno o mas parametros.

De esta manera el algoritmo al buscar el minimo de la funcidén, encontrara

los valores de las constantes que minimicen el tiempo de establecimiento, maximo

sobretiro y error de posicion. Escribiendo la funcion de aptitud adecuada (ver

Anexo 2) se empled el toolbox de algoritmos genéticos para hallar las constantes

del Controlador 3, que se detallan en la tabla 5.1; la respuesta del sistema con el

Controlador 3 se indica en la figura 5.11.

Controlador 1 | Controlador 2 | Controlador 3
Kp 1.31 31.62 33.63
Kd 0.53 2.63 21.7
Ki 0.49 0.0001 28.66

Tabla 5.1 Constantes del Controlador 1, 2 y 3 para la Planta 1
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Las caracteristicas de la Planta 1 sin compensacién y compensada con los

Controladores 1, 2 y 3 se indican en la tabla 5.2

Sistema compensado con AD de toolbox AG

1.4 T T '

\
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Figura 5.11 Respuesta temporal de la Planta 1 compensada con el
Controlador 3

Planta 1 Planta 1 con Planta 1 con Planta 1 con
original | Controlador 1 | Controlador 2 | Controlador 3
Mp | 284 % 0 % 18.2 % 0.09 %
ts 3.98s 0.858 s 0.34 s 0.03 s
Ep | 13.3% 0 % 0 % 0 %

Tabla 5.2 Caracteristicas temporales del Sistema 1 y Controladores 1,2y 3

Empleando este mismo método se va a hallar un controlador PID para la

Planta 2, descrita por la funcién de transferencia mostrada en la ecuacioén 5.2

1.8
G(s)=———— ; H(s)=1 Ecuacion 5.2
©) s2(s+2) ©)

La respuesta temporal de la Planta 2 a una entrada paso es el mostrado en

la figura 5.12.
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Se disefi® asi mismo un controlador PD por métodos tradicionales
(Controlador 4) con especificaciones de error cero, maximo sobretiro menor al
30% y tiempo de establecimiento menor que 8 segundos y con optimizacién por
medio del toolbox de algoritmos genéticos (Controlador 5).

Tempo (sec)

Figura 5.12 Respuesta temporal de la Planta 2 en lazo cerrado

Las constantes de los Controladores 4 y 5 se muestran en la tabla 5.3 y las
respuestas temporales del Sistema 2 compensado en las figuras 5.13 y 5.14,

| ‘Controlador 4 | - Controlador 5
Kp |  0.47 0.01
Kd 2.35 0.88

Tabla 5.3 Constantes de los Controladores 4 y 5 para la Planta 2

La funcién de aptitud escrita para el Controlador 5 se basa en los mismos
principios en que se escribid la funcién de aptitud del Controlador 3, lo Unico que
se varia es la funcion de transferencia de la planta original.

Las opciones escogidas dentro del GU!I para la optimizacion fueron las
mostradas en |la tabla 5.4.
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Figura 5.13 Respuesta de la Planta 2 compensada con el Controlador 4

Opcidn v Valor
Tamano de la poblacién 100
Nudmero maximo de generaciones 100
Método de seleccién Rueda de ruleta
Factor de mutacién 0.01
Tipo de cruce En un punto
Factor de cruce 0.6

Tabla 5.4 Opciones para la optimizacion del Controlador 5
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Figura 5.14 Respuesta de la Planta 2 compensada con el Controlador 5§
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Las caracteristicas de la Planta 2 sin compensacion y compensada con los

Controladores 4 y 5 se indican en la tabla 5.5

Planta 2 | Planta 2 con Controlador 4 | Planta 2 con Controlador 5
Mp - 298 % 3.06 %
ts - 748 s 5.65s
Ep - 0% 0 %

Tabla 5.5 Caracteristicas temporales del Sistema 2 y Controladores 4y 5

5.3 DISENO DE CONTROLADORES ROBUSTOS CON MATLAB

Como se explico en el Capitulo 3, un sistema de control puede ser robusto
en el sentido de estabilidad, en el sentido de rechazo a perturbaciones o robustos
o6ptimos en cualquiera de estos dos tipos. En esta seccion se propone disefiar

controladores, por medio del foolbox de algoritmos genéticos, que sean:

e Robustos en estabilidad
- o Robustos en rechazo a perturbaciones
e Robustos 6ptimos en estabilidad

¢ Robustos 6ptimos en rechazo a perturbaciones

5.3.1 DISENO DE CONTROLADORES ROBUSTOS EN ESTABILIDAD

Para el disefio del controlador robusto en el sentido de la estabilidad se
emplea la optimizacién (maximizaciéon) de la raiz cuadrada de la funcién alfa:
a(w,k) con la restriccion de que no sobrepase el valor de 1, (referirse al Capitulo

4); por lo tanto alfa sera la funcion fitness a optimizar.

Recuérdese ademas del Capitulo 3, que es necesario proveer una
incertidumbre (multiplicativa o aditiva) para poder realizar el disefio; lo que

interesa es tener una incertidumbre acotada que cumpla con los requisitos que se



analizaron en la Seccién 3.3.1. La manera mas simple de obtener esta funcién es
considerar la dinamica no modelada del sistema en cuestion, y calcular (con la
ecuacion 3.7) el valor de la incertidumbre acotada: A Wy, ver ecuacion 5.3. Debe
mencionarse que varios autores optan por simplemente escribir A agrupando en

una sola variable el concepto de incertidumbre acotada.

Por lo tanto, para disefiar controladores robustos en estabilidad para la
Planta 2 se toma en cuenta (se propone, realmente) el modelo considerando la

dinamica no modelada del sistema, como se muestra en la ecuacion 5.4

2
A * W, ()= 0'01452 0472542 Ecuacién 5.3
10s* +0.8s+10

1.8 ,10.014s* +(1.27)s+12

G'(s) =
© s’(s+2) 105> +(0.8)s+10

; H(s)=1 Ecuacién 5.4

Nétese que el numerador y el denominador de la dinamica no modelada,
deben ser similares, para justificar el hecho de haber despreciado esta dinamica,

aproximando esta expresion a uno.

Se disena por este medio un controlador, el Controlador 6, para la Planta 2
que se vio claramente es muy inestable. Posteriormente se probara la estabilidad
de dicho sistema para los casos cuando se compensé con el PD de
comportamiento éptimo (Controlador 5) y con este controlador establemente
robusto (Controlador 6).

El modelo del Controlador 6 a implementar, y el rango de valores

permitidos de las constantes es el indicado en la ecuacién 5.5 (propuesto por
Krohling [13]):

s +2sk,k, +k,’
(s+k,)(s+k;)

G,(s) =k, Ecuacién 5.5



e 1<kq<1000

e 1<ky<100
e 1<ks<100
. O<k4<1

e 0,1<ks<100

La funcién fitness empleada para este problema se puede encontrar en el
Anexo 2. Las opciones escogidas dentro del GUI para la optimizacion fueron las

mostradas en la tabla 5.6:

Opcién Valor
Tamano de la poblacién 80
Numero maximo de generaciones 100
Método de seleccion Torneo
Tamano del torneo 5
Factor de mutacion 0.01
Tipo de cruce Doble punto
Factor de cruce 0.5

Tabla 5.6 Opciones para la optimizacién del Controlador 6

Al cabo de las 100 generaciones el software llegé al maximo valor de
a(w,k)'? =0.976 que es menor a 1. Los valores de las constantes son las
indicadas en la tabla 5.7.

Controlador 6
K1 273
K2 13.61
K3 73.14
K4 0.21
K5 0.5

Tabla 5.7 Constantes del Controlador 6
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En las figuras 5.15, 5.16 y 5.17 se muestra el lugar geométrico de las
raices del Sistema 2 sin compensacion, compensado con el Controlador 5 y con

el Controlador 6 respectivamente.

Si bien el Controlador 6 brinda estabilidad, no es un controlador muy
adecuado en la practica porque como puede verse en la figura 5.18 su
comportamiento es muy poco satisfactorio. Por esta razéon es que se vuelve
necesario el disefio de este mismo tipo de controlador pero que a la vez tenga un

buen comportamiento.

Curent Compensat
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Figura 5.15 LGR en lazo abierto del Sistema 2 original
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Figura 516 LGR en lazo abierto de la Planta 2 compensada con el

Controlador 5
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Figura 5.17 LGR en lazo abierto de la Planta 2 compensada con el

Controlador 6

Sistema compensado con controlador estable robusto
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Figura 5.18 Respuesta de la Planta 2 compensada con el Controlador 6

53.2 DISENO DE CONTROLADORES OPTIMOS ROBUSTOS EN
ESTABILIDAD

Un controlador 6ptimo robusto es aquel que ademas de su robustez de
estabilidad, presenta un buen comportamiento. Este comportamiento se puede
traducir en indices de error como el ISE, ITSE, ITAE y otros. Para obtener un

comportamiento éptimo se busca reducir alguno de estos indices.



En la seccion anterior se vio la necesidad de mejorar el comportamiento del
Controlador 8, para este efecto, Jamshidi [12] sugiere emplear la minimizacién de
la integral del cuadrado del error (ISE), que se explicd previamente en el Capitulo

4, para disefar un nuevo controlador, el Controlador 7.

Se escribid la respectiva funcién de aptitud (referirse al Anexo 2) para
minimizar el indice de error en base al algoritmo explicado en el Capitulo 4 y
empleando el desarrollo del indice ISE para n=5 (referirse al Anexo 1). Las
opciones escogidas para la optimizacién fueron las que se muestran en la tabla
5.8.

Opcién | Valor
Tamano de la poblacién 25
Numero maximo de generaciones 50

de espera si no existe mejora

Método de seleccion Torneo

Tamario del torneo 8
Factor de mutacién 0.2
Tipo de cruce Doble punto
Factor de cruce 0.6

Tabla 5.8 Opciones para la optimizacion del Controlador 7

El software llegé al minimo de Js(k)=0.1747 luego de 165 generaciones.

Los valores de las constantes se presentan en la tabla 5.9.

Controlador 7
k1 2856.15
K2 27.65
K3 28.31
K4 0.85
K5 2.34

Tabla 5.9 Constantes del Controlador 7



Con este Controlador 7 se obtuvo la respuesta temporal mostrada en la

figura 5.19 con las caracteristicas presentadas en la tabla 5.10

Planta 2 con Controlador 7
Mp 33.2%
ts 1.13s
Ep 0%

Tabla 5.10 Caracteristicas temporales de Planta 2 con Controlador 7

Sis{ama conrpensado con controlador 4ptimo estable robusto
T T T T T

14 . -
H H T 7 T

0 0.2 04 0.8 0.8 1 12 1.4 18 18
Temrpo (sec)

Figura 5.19 Respuesta temporal de la Planta 2 compensada con el

Controlador 7

Por medio del MSM se puede ver que la planta compensada es realmente
mas estable que la planta sola, hecho que se observa también por medio de las

graficas de las respuestas temporales.

: Planta 2 original | Planta 2 con Controlador 7
Margen dé fase -24.4° 83.1°
Margen de ganancia o0 16 dB
MSM 0.393 0.705

Tabla 5.11 Caracteristicas en frecuencia de: Planta 2 original y compensada

con Controlador 7



Es interesante mostrar también las respuestas en frecuencia. En la figura
5.20 se aprecia el diagrama de Bode de magnitud y fase para la Planta 2 original
y en la Figura 5.21 la Planta 2 compensada con el Controlador 7. Sus

correspondientes caracteristicas en frecuencia se indican en la Tabla 5.1 1.

Boda Diegram

Magnitude (dB)

-180

Prase (deg)
&
B

2270kl

Frequency (red/sec)

Figura 5.20 Diagrama de Bode en lazo abierto de la Planta 2

Boda Diagram

Phase (deg)

Frequency (rad/sec)

Figura 5.21 Diagrama de Bode en lazo abierto de la Planta 2 compensada

con Controlador 7

Oftra forma de mejorar el comportamiento de un controlador robusto para
hacerlo éptimo, es empleando la funcion de aptitud que se introdujo en la seccién
5.2.2 de este mismo capitulo (Anexo 2). Con esta funcién de aptitud se busca

optimizar la respuesta transitoria del controlador.



Se plantea disefiar el Controlador 8 por este método para compensar la

Planta 1 descrita anteriormente por la ecuacion 5.1.

Nuevamente, es necesario especificar la funcion de incertidumbre (ver
ecuacion 5.6) para disefar el controlador, con lo que la planta real sin

simplificaciones queda expresada por la ecuacién 5.7.

As)* W, (5) =225+ Ecuacion 5.6
s“+0.15s+9

6.28 482 +(0.10)s +10
s2+2s+0.96 s*+(0.15)s+9

G'(s)= H(s) =1 Ecuacién 5.7

2

El modelo del Controlador 8 se muestra en la ecuacién 5.8. Se escogid
este tipo de controlador para asegurar que no exista error de posicién y mejorar la
respuesta transitoria por medio de la red de compensacién. El archivo de la

funcién de aptitud para disefiar este controlador se encuentra en el Anexo 2.

(s +k,)
s (s+k;) Ecuacién 5.8

Gc (S) = kl

Como se desea mejorar la respuesta transitoria de la planta, la red de
compensacion debe ser una red en adelanto, esto significa que k3>k2, y esto se
refleja en los limites escogidos para las constantes del Controlador 8, que se

muestran a continuacion:

e 0<k;<100
e O<ky<1
e 0<k3z<100

El software corrié con las opciones detalladas en la tabla 5.13, y al cabo de

80 generaciones el mejor individuo encontrado fue el indicado en la tabla 5.12.



Controlador 8
k1 41.32
K2 0.57
K3 2414

Tabla 5.12 Constantes del Controlador 8

Opcién ' Valor
Tamano de |la poblacion 10
Numero maximo de generaciones 80
Método de seleccion Ruleta
Factor de mutacién 0.3
Tipo de cruce Doble punto
Factor de cruce 0.6

Tabla 5.13 Opciones para la optimizaciéon del Controlador 8

Con la compensacién provista por el Controlador 8, la Planta 1 se comporta
de la forma indicada en la figura 5.22 con las caracteristicas detalladas en la tabla
5.14

Planta 1 con Controlador 8
Mp 0 % |
ts 3.49s
Ep 0%

Tabla 5.14 Caracteristicas temporales de Planta 1 con Controlador 8

En las figura 5.23 se aprecia el lugar geométrico de las raices del sistema

compensado.
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Figura 5.22 Respuesta temporal de la Planta 1 compensada con el

Controlador 8
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Figura 5.23 LGR en lazo abierto del Sistema 1 con el Controlador 8 (a),
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5.3.2.1 Comprobacién de estabilidad con el Teorema de la pequeiia ganancia

Para comprobar la estabilidad de los Controladores 7 y 8, se emplea el

teorema de la minima ganancia explicada en el Capitulo 4.

El teorema de la pequefa ganancia asegura que si la magnitud de la
funcion de incertidumbre mulitiplicativa An,, (aqui se refiere al valor total de la
incertidumbre, es decir; las ecuaciones 5.3 y 5.6) es siempre menor a la magnitud
del inverso de la funcién de sensibilidad complementaria T(s) para cualquier
frecuencia, el sistema es establemente robusto. Recordar que esta condicién es

suficiente pero no necesaria.

Las incertidumbres multiplicativas se indicaron ya, en las ecuaciones 5.3 y
5.6 para el Sistema 2 y 1 respectivamente y son éstas las que se grafican en las
figuras 5.24 y 5.25.

En la Figura 5.24 se muestra el diagrama de magnitudes (Bode) de An(s) y
de 1/T(s) para la Planta 1 con la compensacién del Controlador 8 mientras que en
la figura 5.25, las magnitudes de An(s) y de 1/T(s) para la Planta 2 con la
compensacion del Controlador 7.

Bode Diagram

60 - —— UT
incertidurrbre

40f--end

N
o

Magnitude (dB)

Frequency (rad/sec)

Figura 5.24 Magnitud de A, y 1/T para la Planta 1 compensada con

Controlador 8
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B0 T :
L Incertidumbre |.

Magnitude (dB)

-40

-80 Pl
10° 10 10
Frequency (rad/sec)

Figura 5.25 Magnitud de A, y 1/T para la Planta 2 compensada con
Controlador 7

Para [a Planta 1, la condicién suficiente se cumple con el Controlador 8, sin
embargo para |la Planta 2 con el Controlador 7 no es asi, sin embargo esto no

implica que no sea robusto como se ve en la Seccién §.3.2.2.

5.3.2.2 Incertidumbre en la planta

Para comprobar de una forma mas intuitiva la robustez de un controlador,

se analiza |la respuesta temporal de la planta respectiva.

En la figura 5.26 se ve la respuesta temporal de la Planta 1 perturbada o
real compensada con el Controlador 8 (controlador 6ptimo establemente robusto)

y con el Controlador 1 (PID tradicional).

Se analiza también a continuacién, la robustez de algunos de los
controladores disefiados para compensar a la Planta 2. Se presenta nuevamente
algunas figuras ya indicadas antes para visualizar mejor el comportamiento de los

distintos controladores en la tabla 5.15.
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Figura 5.26 Respuesta temporal de la Planta 1 perturbada

compensada con el Controlador1y 8
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0 100 200 300 400 500 800

Controlador establemente robusto
(Controlador 6)

10

1;0 21;0 2;0 300 350 400 4;0 5
Controlador establemente robusto
(Controlador 6)

Controlador 6ptimo establemente robusto
(Controlador 7)

Controlador 6ptimo establemente robusto
(Controlador 7)

Tabla 5.15 Respuestas temporales de la Planta 1 con y sin incertidumbre

para los Controladores: 4,5,6y 7

Por medio de esta tabla se ve claramente la robustez de los Controladores

6 y 7 ademas del comportamiento 6ptimo de este ultimo.

53.3
PERTURBACIONES

DISENO DE CONTROLADOR ROBUSTO EN RECHAZO A

Para disefar un controlador que sea robusto para rechazar perturbaciones

es necesario utilizar la optimizacion (maximizacién) de la raiz cuadrada de la



funcion beta: B(w,k) con la restriccion de que no sobrepase un cierto valor v,
especificado por el disefiador, (ver Capitulo 4). La funcion de ponderacién de la

incertidumbre multiplicativa es la descrita por la ecuacién 5.9

W o=— Ecuacién 5.9

Esta funcién, sugerida por [8], provee el rechazo a perturbaciones a

frecuencias medias y altas pues es un filtro pasabajos.

Se disefara primeramente un controlador PID por métodos tradicionales,
Controlador 9, y un controlador robusto en atenuar las perturbaciones actuantes
en la planta, Controlador 10, para la Planta 3 que esta definida por la funcion de

transferencia indicada en la ecuacion 5.10

0.8

as)= s(0.5s +1)

; H(s)=1 Ecuacién 5.10

El rango de valores iniciales para las constantes del PID se escoge entre 0O
y 30 [8]; la funcion fitness empleada se encuentra en el Anexo 2. Las opciones
escogidas para el toolbox de los algoritmos genéticos son las ya mostradas en la
tabla 5.6.

Al cabo de las 100 generaciones, el individuo encontrado es el indicado en

la tabla 5.16. Con estos valores, B(w,k)"? = 0.09 (que es menor que 0.1.)

Controlador 9 | Controlador 10
Kd 2.95 0.65
Kp 11.83 2.28
Ki - 0.65

Tabla 5.16 Constantes del Controlador 9
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En las figuras 5.27, 5.28 y 5.29 se muestra las respuestas temporales de:
Planta 3 sin compensacién, compensada con el Controlador 9 y con el
Controlador 10 respectivamente. Las respectivas caracteristicas temporales se

presentan detalladamente mas adelante en la tabla 5.19.

Aqui también ocurre lo que se esperaba (algo similar al comportamiento de
los controladores robustos en estabilidad), el Controlador 10 provee una
compensacion razonable a la Planta 3 pero no tiene un desempefio 6ptimo. Por
esta razon se disefla un nuevo controlador que a mas de tener robustez en
rechazo a perturbaciones tenga un comportamiento éptimo, como se detalla en la
Seccion 5.3.4.

Sistema original

Figura 5.27 Respuesta original de la Planta 3 a una entrada paso

Sistoma cofrpensado con PO tradiclons!

Figura 5.28 Respuesta a una entrada paso de la Planta 3 compensada con

Controlador 9
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Sistema compensade con PO - Beta
1.4 i T ] : !

) E— — S R— I S—

Tienpo (sec)

Figura 5.29 Respuesta a una entrada paso de la Planta 3 compensada con

Controlador 10

5.3.4 DISENO DE CONTROLADOR ROBUSTO OPTIMO EN RECHAZO
A PERTURBACIONES

Para disefiar un controlador éptimo robusto en rechazo a perturbaciones se
busca reducir, como ocurri6 en la seccién 5.3.2, el indice ISE y/o también

empleando una funcion fitness que busca optimizar el comportamiento transitorio.

El nuevo controlador PID que se disefia minimizando el ISE es el
Controlador 11; escribiendo la respectiva funcién de aptitud (referirse al Anexo 2)
para minimizar el indice de error en base al algoritmo explicado en el Capitulo 4 y
empleando el desarrollo del indice ISE para n=3 (referirse al Anexo 1) el software
encontré, después de 120 generaciones, el individuo descrito por la tabla 5.17 con
el que se obtuvo J3(k)=0.0108; las opciones escogidas para la optimizacidon se
muestran en la tabla 5.18.

Controlador 11
Kp 29.7
Kd 29.8
Ki 0.15

Tabla 5.17 Constantes del Controlador 11



Opcion Valor
Tamario de |la poblacién | 35
Numero maximo de generaciones 50
de espera si no existe mejora
Método de seleccion Torneo
Tamano del torneo 8
Factor de mutacién 0.2
Tipo de cruce Doble punto
Factor de cruce 0.6

Tabla 5.18 Opciones para la optimizacion del Controlador 11

Con el Controlador 11, la respuesta tempora! de la Planta 3 es la mostrada
en la figura 5.30.

Sisterma compensaado con (¢ J + BELA
1 T T

—F

Ampltud

Tiermpo (sec)

Figura 5.30 Respuesta temporal de la Planta 3 compensada con el

Controlador 11

Se aprecia claramente, que el Controlador 11 tiene un mejor

comportamiento que el Controlador 9 y 10. Las caracteristicas temporales para
los 3 casos se ven en la tabla 5.19.

98
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Planta 3 Planta 3 con. _ Plantéh con Planta 3 con

original | Controlador 9 | Controlador 10 | Controlador 11

Mp | 1.73% |  7.92% 15.7% 0%
ts | 2.91s 1.16s 7.32s 0.137s
Ep | 0% 0% 0% 0%

Tabla 5.19 Caracteristicas temporales de Planta 3

A continuacion, se prueba disefiar el mismo tipo de controlador 6ptimo
robusto, el Controlador 12, para la Planta 1 ya estudiada anteriormente pero esta

vez buscando reducir las caracteristicas temporales transitorias y el error.

Se opta una vez mas por un controlador PID sobretodo para ver como varia
las respuestas al comparar entre controladores del mismo tipo (PID) pero
disefiados bajo distintos criterios. El archivo de la funcién de aptitud para disefar

este controlador se encuentra en el Anexo 2.

El software encontrd, con las opciones detalladas en la tabla 5.20, al cabo

de 90 generaciones, el individuo indicado en la tabla 5.21.

Opciébn . _ - Valor
Tamao de la poblacion 10
Numero maximo de generaciones 80
Método de seleccion Ruleta
Factor de mutacion 0.3
Tipo de cruce Doble punto
Factor de cruce 0.6

Tabla 5.20 Opciones para la optimizacion del Controlador 12

Controlador 12
Kp 578.34
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Ki 0.0857
Kd 906.51

Tabla 5.21 Constantes del Controfador 12

Con la compensacion provista por el Controlador 12, la Planta 1 se

comporta de la forma indicada en la tabla 5.23.

5.3.4.1 Perturbacion en la planta

Para poder apreciar si los controladores disenados, son realmente
robustos, es necesario incluir una perturbacion a la salida de la planta, que pasara
a través del filtro indicado en la ecuaciéon 5.9. Para el caso de la Planta 3 se

escoge la perturbacion indicada en la ecuacién 5.11.

d,(t) =2sen(2m0.15 t) Ecuacién 5.11

Para el analisis de la Planta 3 perturbada se escogié al Controlador 9
(controlador PID clasico) y el Controlador 11 (robusto 6ptimo); las respuestas
temporales de |la Planta 3 perturbada y compensada con ambos controladores, se
muestra en la figura 5.31, 5.32 y 5.33 respectivamente. Sus caracteristicas
temporales se indican en la tabla 5.22. Las caracteristicas de la Planta 3

compensada con los dos controladores se muestran en la tabla 5.23.

Planta 3 Planta 3 con Planta 3 con
Controlador 9 | Controlador 11

Mp - - 3.2%
ts - - 21s
Ep - - 0%

Tabla 5.22 Caracteristicas temporales de Planta 3 perturbada

compensada con Controladores 9 y 11
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Figura 5.31 Respuesta temporal de la Planta 3 perturbada

Figura 5.32 Respuesta Planta 3 perturbada compensada con

Controlador 9

Figura 5.33 Respuesta Planta 3 perturbada compensada con

Controlador 11
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Observando estas caracteristicas y los gréaficos, es posible confirmar lo que
se asegurd en los capitulos anteriores, el controlador PID clasico es en si robusto
pero no tanto como los controladores disefiados por medio de la optimizacion de

las nomas H infinito.

Finalmente, se muestra las respuestas de la Planta 1 bajo la influencia de
la perturbacién indicada en la ecuacion 5.12, al ser compensada por los

siguientes controladores:
¢ PID clasico (Controlador 1)

e Robusto en rechazo a perturbaciones (Controlador 13)

e Robusto éptimo en rechazo a perturbaciones (Controlador 12)

d, () =8sen (21120 1) Ecuacion 5.12

Los Controladores 12 y 13 se disefiaron para un valor de atenuacion de

{=0.08 para dar mayor robustez. El Controlador 13 esta formado por las

constantes indicadas en la tabla 5.24.

Sin controlador Sin controiador
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PID clasico (Controlador 1)

PID robusto en rechazo a perturbaciones

{(Controlador 13)

PID robusto 6ptimo en rechazo a

perturbaciones (Controlador 12)
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PID clasico (Controlador 1)
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Tabla 5.23 Respuestas temporales de la Planta 1 con y sin perturbaciones

1,12y 13

para los Controladores
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Controlador 13
Kp 188.67
Ki 0.04
Kd 181.92

Tabla 5.24 Constantes del Controlador 13

5.4 RESUMEN

A continuacion se presenta un resumen donde se indican las plantas y los
controladores empleados en este capitulo. En la tabla 5.25 se pueden apreciar los
modelos de las tres plantas a las cuales se les disefi6 los controladores detallados

en las Secciones 5.2y 5.3.

NOTACION MODELO
Planta 1 6.28
G)=—— : H(s)=1
© s? +2s+0.96 ®
Planta 2 G(s) = 21.8 OH(s) =1
s°(s+2)
Planta 3 G(s) = 0.8 . H(s)=1
s(0.5s+1)

Tabla 5.25 Modelos de las Plantas 1,2y 3

En la tabla 5.26 se presentan el tipo de controladores disefiados con su

respectiva planta.

NOTACION PLANTA | TIPO
Controlador 1 1 | Tradicional
Controlador 2 1 Optimizado con Simulink
Controlador 3 1 Optimo




13Vh}

Controlador 4 Tradicional

Controlador 5 Optimo

Controlador 6 Robusto en estabilidad

Controlador 7 Robusto 6ptimo en estabilidad

Controlador 8 Robusto 6ptimo en estabilidad

Controlador 9 Tradicional
Controlador 10
Controlador 11
Controlador 12

Controlador 13

Robusto en rechazo a perturbaciones

Robusto 6ptimo en rechazo a perturbaciones

Robusto 6ptimo en rechazo a perturbaciones

| A W W W = NN

Robusto en rechazo a perturbaciones

Tabla 5.26 Tipos de controladores disenados

En la tabla 5.27 se muestran los valores de las constantes de los trece
controladores empleados. Los modelos PID, A y B se muestran en las ecuaciones

5.13, 5.14 y 5.15 respectivamente.

G = Kd+sKp+Xi Ecuacién 5.13
S
2 2
G,(s) =k, 3 +2sk,Ks K, Ecuacién 5.14
¢ s+k,)(s+k,)
G, (s) =k, 5K Ecuacion 5.15
s (s+kj)

NOTACION | MODELO - CONSTANTES
Controlador 1 PID Kp=1.31 Kd=0.53 Ki=0.49
Controlador 2 PID Kp=31.62 Kd=2.63 Ki=0.0001
Controlador 3 PID Kp=33.63 Kd=21.7 Ki=28.66
Controlador 4 PD Kp=0.47 Kd=2.35
Controlador 5 PD Kp=0.88 Kd=0.01




Controlador 6 A K1=273 K2=13.61 K3=73.14
K4=0.21 K5=0.5
Controlador 7 A K1=2856.15 K2=27.65
K3=28.31 K4=0.85 K5=2.34
Controlador 8 B K1=41.32 K2=0.57 K3=241.4
Controlador 9 PD Kp=2.95 Kd=11.83
Controlador 10 PID Kp=0.65 Kd=2.28 Ki=0.65
Controlador 11 PID Kp=29.7 Kd=29.8 Ki=0.15
Controlador 12 PID Kp=578.34 Kd=0.0857
Ki=906.51
Controlador 13 PID Kp=188.67 Kd=0.04 Ki=181.92

Tabla 5.27 Constantes de Controladores 1, 2,...., 13
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CAPITULO 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1 CONCLUSIONES

Al finalizar el presente trabajo se concluye en primer lugar que se logro los
objetivos planteados en un inicio. Se realiz6 un estudio de los algoritmos
genéticos y de su aplicacion orientada a la optimizacioén de controladores PID y
robustos. Se consigui6 optimizar controladores PID empleando algoritmos
genéticos asi como también disefar controladores robustos empleando dicha

técnica, todo esto con la ayuda del software Matlab.
6.1.1 CONCLUSIONES GENERALES

Los algoritmos genéticos son una técnica de busqueda (optimizacion)
efectiva que no necesita mayor informacién del problema a resolver (lo que le
hace muy versatil) y tampoco se requiere de que el disefador tenga muchos
conocimientos matematicos (lo que le hace bastante accesible) a diferencia de

otros métodos de optimizacién como el del gradiente por ejemplo.

La técnica de los algoritmos genéticos se adapta perfectamente a
problemas de control puesto que en la mayoria de casos se necesita optimizar
algun parametro pero satisfaciendo alguna condicidén de restriccién, y en este tipo
de problemas los algoritmos genéticos trabajan muy bien gracias a que tienen la
capacidad de reflejar cualquier restriccién dentro de la funcion de aptitud con que

trabaja.

Dentro del control siempre serd necesario establecer compromisos entre

las distintas caracteristicas de los sistemas porque aunque se disefe los mejores
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controladores existentes, no se podra tener nunca excelentes caracteristicas

transitorias con una excelente estabilidad simultaneamente, por ejemplo.

En la implementacion de controladores, en la practica, seria deseable
considerar como requerimiento controladores robustos y 6ptimos. Un sistema es
robusto cuando su respuesta no se ve sensiblemente alterada aun cuando existan
perturbaciones o incertidumbres actuando sobre la planta y es 6ptimo cuando se

consigue la mejor respuesta posible.
6.1.2 CONCLUSIONES ESPECIFICAS

La norma H infinita es una herramienta excelente para disefar
controladores robustos en estabilidad y en rechazo a perturbaciones, y para
comprobar robustez de sistemas de control. Esta norma se ve traducida en

problemas de minimizacion de funciones (alfa y beta respectivamente).

En la optimizacion de los controladores PID por medio de algoritmos
genéticos, se obtuvo mejor resultado cuando se escribid la funcidon de aptitud para
minimizar las caracteristicas temporales del sistema que cuando se usé el bloque
de optimizacion del Simulink, incluso en ocasiones no fue capaz de satisfacer los
requerimientos de disefio y fue necesario “suavizarlos”. Pero por otro lado se

necesitdé de mucho mas conocimiento de la teoria de los algoritmos genéticos.

Para disefar controladores o&ptimos es necesario minimizar algun
parametro que represente la desviacién o diferencia entre el valor deseado de la
respuesta y el valor real que se obtiene, este tipo de parametros son los indices
de comportamiento. Aunque también existe otra forma de hacerlo, que aunque no
es tan elegante, es efectiva y consiste simplemente en calcular las caracteristicas

temporales iterativamente hasta que éstas sean minimas.

Los controladores 6ptimos robustos se comportan efectivamente como se

esperaba, mejor que los controladores que son Unicamente robustos.
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La funcion de ponderacion de las incertidumbres (W) es de vital
importancia dentro del disefio del controlador robusto en estabilidad pues permite

dar al controlador “una idea” de la incertidumbre actuante en la planta.

El MSM pemmite dar una idea mas amplia de margen de estabilidad, al
compararlo con el margen de fase y margen de ganancia; el MSM abarca estos

dos criterios en uno sodlo.

Como se puede apreciar en las tablas 5.15 y 5.23, los controladores PID
trabajan bien bajo condiciones nominales de operacion, pero al introducir
perturbaciones o incertidumbres en el modelo, éstos se deterioran visiblemente.
De las mismas tablas puede concluirse que los controladores robustos resultan
tener efectivamente robustez pues en ambos casos de operacion, los
controladores consiguen estabilizar al sistema aunque con caracteristicas
transitorias muy poco deseables; y es aqui donde se aprecia claramente Ila
eficiencia de los controladores robustos 6ptimos que a mas de mantener a la
planta estable en cualquier caso de trabajo, presentan un muy buen

comportamiento.

6.2 RECOMENDACIONES

Si se desea trabajar con los algoritmos geneticos para disedfar
controladores robustos 6ptimos empleando Matlab, es conveniente usar la version
profesional, porque la version estudiantil presenta problemas (bugs) cuando se
trabaja con funciones bastante largas como las que se generan en el problema de
la robustez 6ptima. Si no es posible, se puede optar por lo siguiente: en las
opciones del GUI se escoge un nimero muy reducido de generaciones, una
poblacion muy pequefia y se corre el algoritmo las veces que se considere
necesarias tomando en cada resolucién como valores iniciales los valores finales

de la resolucion anterior.
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ANEXO 1

DESARROLLO MATEMATICO DEL ISE (J,)

En el Capitulo 4 mostro la férmula matematica del ISE pero no se la resuelve por
medio de la integracién sino por medio del siguiente desarrollo. Este desarrollo
fue provisto en su totalidad, por gentileza del Dr. Tohru Kawabe
(kawabe@cs.tsukuba.ac.jp) profesor en la Universidad de Tsukuba (Japén), autor

de numerosos estudios de control robusto.

Generalmente, se puede computar el valor del ISE de oxrden “n”
usando el determinante de Hurwitz.

Definase:

e(s) = A(s)/B(s), donde:

A(s) = ap*s™ + a;*s™™™M + . . + a,;
D(s) B(s)*B(s) = dp*s®2 4 g;*s™® 4 4+ .+ dy.

I

De esta notacidn:

__”” D(s)
1SE= I AG)AC s)

B s
Luego, la siguiente formula se desprende:
ISE = J, = [(-1)™ % H'] / [ 2%ap*H,] ; donde:

H, es el determinante de Hurwitz y que corresponde a:

(al a; ag . . 0 0 0
a, a, a,
0 2, a; a . 0
a, a a
0
Hn= 2 n
0 a,, 0
5“_2 an |
. . . . . a,; 0
0 0 0 . a,, a,, a,, a, |

H', es el determinante de la matriz H, cambiada la primera
fila por do,d1, ... , d-13-
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ANEXO 2

CD INCLUIDO EN EL TRABAJO

Junto con este trabajo, se incluye un disco compacto (CD) con la informacién

detallada en las 3 siguientes carpetas:
Capitulos- contiene el texto, en formato doc (MS Word), de todo el trabajo.

Referencias- contiene las fuentes bibliograficas empleadas en este proyecto.
Esta carpeta se encuentra a su vez subdividida en carpetas segun el capitulo en
el que se hace referencia a la bibliografia. Los archivos se encuentran en formato
pdf (Adobe Acrobat) y himl.

Software- aqui se encuentran los archivos (scripts) escritos para trabajar con el
programa MatlLab® 7.
Los archivos de nombre Anexo”n” son funciones (de aptitud) de extensién .m

escritas para trabajar con el toolbox de algoritmos genéticos.

Los archivos Planta1, 2, 3 son scripts para visualizar las respuestas de las plantas

respectivas, que se indican a lo largo del Capitulo 5.

Finalmente, los archivos SignalConstarint, s1_per y s2_per, son diagramas de
Simulink para emplear el bloque de optimizacién de respuestas temporales (el
primero) y los otros dos para comprobar el funcionamiento de los controladores

robustos en rechazo a perturbaciones, perturbando la planta del sistema.

Anexo1 (funcion de aptitud para optimizacion de comportamiento de controladores
pid).- escrita para optimizar el comportamiento (minimizar error de posicién,
maximo sobreimpulso y tiempo de establecimiento) de una planta cuaiquiera

compensada con un controlador PID.
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Anexo2 (funcién de aptitud para maximizar funcion Va(w,k)).- escrita para hallar el
maximo de la raiz cuadrada de la funcion a(w,k) con la restriccion de ser menor

que uno.

Anexo3 (funcion de aptitud para minimizar funcién Js(k)).- funcion para encontrar
el minimo de la funcion Js(k) correspondiente al ISE de un sistema con error de
orden 5, con la restriccion que a la vez se maximice la raiz cuadrada de la funcion
a(w,k) y que ésta sea menor a uno. Trabaja a su vez con otra funciéon (para la

optimizacién de a) llamada AG.m.

Anexo4.- archivo .m que calcula el valor del ISE (J,) de un sistema de error de

orden n, para n=1 hasta n=5.

Anexob (funcion de aptitud para minimizar caracteristicas temporales).- busca las
minimas respuestas temporales de un sistema de orden 5, con la restriccion que a
la vez se maximice la raiz cuadrada de la funcién a(w,k) y que ésta sea menor a

uno. Trabaja junto con AG.m.

Anexo6 (funcién de aptitud para maximizar funcion VB(w,k)).- funcion para hallar
el maximo de la raiz cuadrada de la funcién B(w,k) con la restriccion que sea

menor a 0.1.

Anexo7 (funcién de aptitud para minimizar funcion Js(k)).- desarrollada para hallar
el minimo de la funcién Ja(k), con la restriccion que a la vez se maximice la raiz
cuadrada de la funcién B(w,k) y que ésta sea menor a 0.1; esto lo logra trabajando

a su vez con otra funcién (para la optimizacion de B) que se llama: BG.m.

Anexo8 (funcién de aptitud para minimizar caracteristicas temporales).- funcion
fue escrita para trabajar con toolbox de AG para hallar las minimas respuestas
temporales de un sistema de orden 3, con la restricciéon que a la vez se maximice
la raiz cuadrada de la funcién B(w,k) y que ésta sea menor a 0.08. Trabaja a su

con BG.m.
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