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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacién se describe el disefio, desarrollo e implementacion de
una herramienta computacional para la estimacion de parametros caracteristicos e
identificacion de sistemas lineales de Primer Orden, Primer Orden con Retardo, Segundo
Orden y Respuesta Inversa mediante los algoritmos de optimizacion por Colonia de
Hormigas y Enjambre de Particulas, con el unico conocimiento de la sefial de entrada, de
salida y el tiempo respuesta del sistema a identificar. La herramienta tiene el nombre de

SysID, esta desarrollada en MatLab® y su interfaz grafica en App Designer®.

El uso de los algoritmos de optimizacion se justifica en encontrar la mejor aproximacién a
la estimacion de cada parametro caracteristico de los tipos de modelos lineales antes
mencionados, evitando la realizacion algebraica de una identificacién paramétrica por
métodos convencionales como curva de reaccion o modelamiento matematico, esto se
logra por la minimizacién de la funcion de costo, que para este proyecto de titulacion es el
indice de error cuadratico medio. Para identificar el tipo de sistema se realiza una
identificacion previa, en la cual el menor valor del indice de error cuadratico integral
determina el modelo de sistema, mientras que los algoritmos de optimizacion realizan una

estimacion optima de los parametros caracteristicos de este.

SysID incorpora una interfaz para la adquisicién de datos por comunicacion serial, y permite
el ingreso de simulaciones de plantas no lineales, en un punto de operacion, desde
archivos MatLab-Simulink®, para la estimacion de parametros e identificacion del modelo
lineal del sistema. Se muestra como resultados el modelo de sistema identificado en
funcién de transferencia, el minimo error de identificacion, el tiempo transcurrido para la
identificacion, las graficas de la identificacion: el sistema referencia vs. el sistema

identificado y la grafica de evolucion del error por iteracién en el proceso de identificacion.

Las pruebas realizadas a SysID son de caracter simulado, pero se incluye la identificacion
del tipo de sistema a un motor dc y se realiza un analisis comparativo entre la funcion

IDENT propia del software de MatLab® y la herramienta computacional desarrollada.

PALABRAS CLAVE: Algoritmos de optimizacion, PSO, ACO, ACO-R, sistemas lineales,

identificacion de sistemas, estimacion de parametros.
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ABSTRACT

This project is about the design, development and implementation of a computational tool
for parametric estimation and system model identification of First Order, First Order Plus
Dead Time, Second Order and Inverse Response Linear Systems through Ant Colony and
Particle Swarm optimization algorithms. The name of the designed computational tool is
SysID. MatLab® and App Designer® software were used for the design and development of

its graphic user interface.

Optimization algorithms are used to find accurate approaches for each characteristic
parameters of linear models. So that an algebraic calculus for parametric identification
through conventional methods as reaction curve or mathematical modeling can be avoid.
This identification is achieved by minimizing a cost function, which is the integral mean
square error index. The lowest value of the squared integral error index defines the model
of the linear system, and the optimization algorithms estimate the optimal characteristic

parameters values.

SysID incorporates a data acquisition interface using serial communication, and it allows to
upload no lineal simulated plants from MatLab-Simulink®files for parameter estimation and
system model identification. The results show the identified system is shown as a transfer
function, the minimum value of error identification, the time elapsed for identification, the
identification graphs: reference system vs. identified system and the identification error

evolution graph.

The tests performed on SysID are simulated, but the identification of a dc motor is included
with a comparative analysis between IDENT function of the MatLab® software and the

developed computational tool.

KEYWORDS: Optimization algorithms, PSO, ACO, ACO-R, linear systems, system

identification, parametric estimation.



1. INTRODUCCION

En la actualidad la evolucion de la tecnologia y la automatizacion de los procesos
industriales han construido un mercado con indices de competitividad y eficiencia elevados;
esto gracias a la implementacién de técnicas de control, que reducen costos y desperdicios
de fabricacién. Los cuales estan elaborados en base a un conocimiento integro del
comportamiento dinamico de los procesos: sus partes criticas, de su reaccidon a cambios

de referencia y a perturbaciones.

Entonces, disponer de un modelo matematico que describa adecuadamente el proceso a
controlar, es una ventaja no solo para el disefio de algoritmos de control que permitan
mejorar los procesos, sino también, para los métodos de diagndstico: supervision y

deteccioén de fallas producto del desgaste o averias en los equipos.

El fin que persigue la identificacion de sistemas es la obtencidén de modelos matematicos
a partir de las mediciones experimentales de: entradas o variables de control, salida o
variables controladas, tiempo de simulacién y perturbaciones, sin necesidad que se
conozca el funcionamiento interno o la interaccién de cada componente del sistema;
limitandose a conocer la relacidon entre la entrada y salida del proceso [1]; es decir el
comportamiento de la salida a un cambio de referencia en la entrada, esto se conoce como

dinamica del sistema, aspecto importante para la identificacion.

En consecuencia, contar con una herramienta computacional que permita encontrar los
parametros caracteristicos a modelos de sistemas tipo caja gris, bajo los beneficios de la
optimizacion basados en sistemas emergentes bio-inspirados representa una gran ventaja
en comparacion con los métodos convencionales, porque se consigue disminuir el tiempo
invertido en la obtencién del modelo caracteristico de la planta y garantiza que los
resultados obtenidos son lo mas cercanos a los optimos; se limita a trabajar solo con los
valores de entrada (voltaje, corriente, concentracién, caudal, etc.), de salida (voltaje,
corriente, concentracion, caudal, etc.) y el tiempo de simulaciéon necesario; excluyendo la
necesidad de una interpretacion fisica, que en algunos casos puede ser dificil por el
conjunto de leyes fisicas utilizadas para describir el comportamiento. La adquisicion de
estos datos servira para encontrar los parametros caracteristicos (Ganancia, K; Constante
de tiempo, t; Tiempo de retardo, t,; Coeficiente amortiguamiento relativo, ¢, Frecuencia
Natural, w, ) mediante los algoritmos de optimizacion: Colonia de Hormigas (Ant Colony

Optimization- ACO) y Enjambre de Particulas (Particle Swarm Optimization- PSO).



11 OBJETIVOS

El objetivo general de este proyecto de titulacion es desarrollar una herramienta
computacional para identificacion de modelos lineales mediante optimizacién de

parametros utilizando colonia de hormigas y enjambre de particulas.
Los objetivos especificos de este proyecto de titulacion son:

¢ Realizar una recopilacion bibliografica de los métodos de optimizacion: PSO y
ACO.

e Implementar y simular los algoritmos de los métodos de optimizacion: PSO y
ACO.

¢ Disenar e implementar una herramienta computacional para la identificacion de
sistemas basado en PSO y ACO para sistemas lineales.

o Disefar una interfaz grafica para uso y demostracion de la herramienta
computacional desarrollada.

o Realizar una prueba experimental de identificacion de parametros a un motor
dc seleccionando un método adecuado de adquisicién de datos, y pruebas
simuladas, y se compara los resultados obtenidos con la herramienta IDENT

del software MatLab.



1.2 ALCANCE

Se realizara una recopilacion bibliografica de los métodos de optimizacion: PSO y ACO,
con objetivo de entender su funcionamiento que se describird en el marco tedrico.
Seguidamente se analizara y estudiara los algoritmos de programacion y las aplicaciones
de los métodos de optimizacion: PSO y ACO, para desarrollar el algoritmo de
programacion en el software de MatLab®. Después se analizara la forma adecuada para
la adquisicion de datos a través de una tarjeta embebida y del software de MatLab®, la
misma que tiene como objetivo almacenar los datos de entrada, salida y tiempo de

simulacion a la planta que se realizara las pruebas de identificacion de parametros.

Se disefiara e implementara una herramienta computacional en el software de MatLab®
para la identificacion de sistemas lineales hasta de segundo orden y respuesta inversa,
con el cual pueda obtenerse los parametros mas cercanos a los 6ptimos del modelo
matematico representativo a una caja gris [2] mediante los algoritmos de optimizacion PSO
y ACO. También, se desarrollara pruebas simuladas para sistemas lineales de: primer

orden, primer orden con retardo, segundo orden y de respuesta inversa.

Para finalizar se desarrollara una interfaz grafica en el software de MatLab® que permitira
escoger el tipo de sistema que se desea aproximar o la mejor aproximacion al sistema
real. En ambos casos se toma como funcién de optimizacion inicial al ISE (Integral Square
Error- indice integral de error cuadratico). Permitiendo el reconocimiento de las
caracteristicas 6ptimas del sistema sea este de: primer orden con retardo, primer orden
sin retardo, segundo orden o respuesta inversa. De igual manera, se desarrollara de
manera practica la adquisicién de datos del motor DC, para encontrar su modelo mas
cercano a su 6ptimo utilizando la herramienta computacional desarrollada y se simulara la
optimizaciéon de los tipos de sistemas lineales restantes: segundo orden y respuesta
inversa; por ultimo, se comparara los resultados obtenidos con la herramienta
computacional desarrollada con los obtenidos bajo la herramienta IDENT propia del

software de MatLab®.



1.3 MARCO TEORICO

1.3.1 CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Para la elaboracion del presente trabajo de titulacién es necesario realizar una revision
bibliografica de los conceptos fundamentales que se utilizan a lo largo de su desarrollo,

disefio e implementacion.
1.31.1 Sistema

Se define como la combinacién de elementos de diferente indole que interactian entre si
para lograr un determinado objetivo. Las sefales que ingresan tienen el nombre de
entradas, estas son conocidas y manipuladas libremente estimulando al sistema; el
resultado son sefiales que describen al objetivo alcanzado, a estas se las denomina
salidas. Existen mas sefales que influyen en la evolucion del sistema que son

indeterminadas, a estas se las conocen como perturbaciones [3].

PERTURBACION
w(t)

|
ENTRADA

u(t) > SISTEMA SALIDA

> y(t)

Figura 1.1. Sistema con entrada u, perturbacién w y salida y.

La Figura 1.1 representa a un sistema con sus principales definiciones. El concepto de
sistema puede referirse desde un motor hasta el enfriamiento de una torre de destilacion,

sin importar que en el primero conste de un solo elemento y el ultimo sea un conjunto.

1.3.1.2 Modelado de un sistema

El disefio de sistemas de control requiere el modelo matematico del proceso a controlar
para predecir su comportamiento futuro. Sin embargo, su obtencion puede ser dificil debido

a la complejidad del proceso y a su completa o parcialmente desconocida dinamica [4].

En el disefio de controladores, métodos de diagnéstico, deteccién de fallos, simulacién y
evaluacion de procesos, es necesario el conocimiento de los parametros caracteristicos
que describen a cada sistema de interés, y se espera que sea de forma fiel a la realidad.
La senal de control adecuada, la deteccion de fallas idonea y la simulacion exacta de los
procesos tienen relacion complementaria con el modelo matematico del sistema

identificado, porque de este depende el éxito de los anteriores.

Principalmente existen dos formas de obtener el modelo matematico a un proceso:

4



-  Modelado

Se obtiene el modelo matematico a partir de la descripcion del proceso mediante las leyes
fundamentales de la fisica y quimica que rigen su comportamiento. Por lo cual se justifica
en el uso de ecuaciones diferenciales y de la matematica tradicional. En su mayoria, esta
forma de identificacion presenta modelos complejos con no linealidades o grandes
dimensiones de estados, para solucionar este inconveniente se utiliza la reduccién de

modelos, pero se necesita un modelo lineal para empezar.

Su principal ventaja es la explicacion del comportamiento, en distintos puntos de operacion,
debido a que las ecuaciones del modelado tienen un amplio rango de validez. Sin embargo,
por la complejidad de los modelos obtenidos su utilidad radica en el disefio y simulacion de

plantas [3], mas no para el disefo de sistemas de control.
- Identificacion de sistemas

A diferencia del anterior, el modelo matematico del sistema se obtiene a partir de los datos
experimentales tomados a la salida y entrada del sistema, sin tener en cuenta las leyes
internas. Por tanto, los experimentos realizados son importantes para la identificacion del

modelo. Esta forma de identificacion es util en el diseno de sistemas de control.

En la practica lo recomendable es utilizar ambos métodos en la identificacion del modelo
matematico final, asi los datos adquiridos brindan gran exactitud en la identificacion de los
parametros del modelo, pero el conocimiento de las leyes fisicas que influyen en este

facilita el proceso de identificacion del modelo.

1.3.1.3 Tipos de estructuras en la identificacion de sistemas

El enfoque de la identificaciéon de los tipos de modelos de sistemas se realiza en base al
conocimiento de la estructura del modelo o de la dinamica del sistema. Por la cual se debe

distinguir los tipos de estructuras, estos son:

- Caja Blanca: la estructura del modelo esta basada en principios fisicos basicos
(Leyes de Newton, Cinematica, Balance de energia, Balance de masas), los
parametros del modelo se calculan de las mediciones realizadas y tienen una

interpretacion fisica como lo describe en [5].

- Caja Gris: la estructura del modelo es parcialmente conocida, para la estimacion de
parametros se utiliza la reconstruccion del sistema desde los datos adquiridos de
las mediciones de las senales de entrada, salida y tiempo de simulacion; estos

parametros pueden tener interpretacion fisica [5].



- Caja Negra: la estructura del modelo y sus parametros son completamente
desconocidos, solo se los puede estimar por la informacién adquirida de la entrada-

salida del proceso [6].

La Figura 1.2 muestra el esquema basico para la identificacion de un modelo de sistema
tipo caja gris, mediante un método de identificacion basado en la adquisicion de

informacion del modelo por mediciones de sus sefales de entrada y salida.

ENTRADA SALIDA
(mediciones) MODELO DE (mediciones)
> SISTEMA —_—
Caja Gris
u(t) (Caja Gris) y(t)
—— , Modelo Estimado
METODO DE S
) IDENTIFICACION 6(2)

Figura 1.2. Esquema basico de identificacion de modelo tipo caja gris.

La mayoria de los procesos industriales son tipo caja negra, no se conoce lo que hay en
su interior y la aproximacién a su modelo se resuelve por métodos empiricos de
identificacion. Asimismo, se habla de sistemas tipo caja gris cuando se tiene alguna
caracteristica de la planta con la cual se pueda utilizar un método fenomenoldgico para la
identificacion de su modelo, a su vez este tipo de sistemas también necesita un método
empirico para respaldar el resultado de la identificacion denominandose métodos semi-

fenomenoldgicos de identificacion de sistemas.

1.3.1.4 Clasificacion de los métodos de identificacion de sistemas

A lo largo de la historia se ha determinado la siguiente clasificacion para la identificacion

de sistemas [3]:

- Dependiendo del tipo de modelo obtenido:
°  Métodos no parameétricos, obtienen modelos no paramétricos del sistema
de estudio mediante técnicas como: analisis de la respuesta transitoria,
anadlisis de la respuesta en frecuencia, andlisis de correlacion, analisis

espectral, analisis de Fourier, etc.

°  Métodos paramétricos, obtienen modelos paramétricos, para ello elijen una
posible estructura del modelo, un criterio de ajuste y realizan la estimacion

que mejor coincida con el modelo de los datos experimentales.



- Dependiendo de la aplicacion:
°  Métodos de identificacion off-line (a posteriori) se realizan cuando no se
requiere un ajuste continuado del modelo y hay la certeza de que la validez

de los parametros obtenidos no se vera alterada con el paso del tiempo.

° Métodos de identificacion on-line (identificacion recursiva) permiten que los
parametros se actualicen continuamente a partir de nuevos datos de

entrada-salida del sistema en evolucion.

1.3.1.5 Representaciones paramétricas de la identificacidon de sistemas

Casi siempre los modelos paramétricos de identificacion de sistemas se describen en el
domino discreto, porque la informacioén util para la identificacion se obtiene por muestreo.
Sin embargo, se puede realizar transformaciones del domino discreto al continuo para

cuando se requiera un modelo continuo.

Para la realizacion de este proyecto se considera la representacion paramétrica en funcién
de transferencia, que se define como el cociente entre la transformada de Laplace de la
salida (respuesta de la planta) y la transformada de Laplace de la entrada (senal de

excitacion), cuando las condiciones iniciales son cero [7], como en la Ecuacion 1.1.

G(s) = L[salida] (1.1)

"~ L[entrada]

condicionaes iniciales cero

Donde:
L: es la transformado de Laplace.
G (s): funcion de transferencia.

La potencia mas alta de s siempre esta en el denominador; mientras que en el numerador
su potencia debe ser menor o puede ser igual, pero nunca mayor. La Ecuacion 1.2
representa una funcion de transferencia de orden n-ésimo, porque su potencia mas alta en

s esigual a n.

Y(s)  bos™+bys™ 4+ by g5+ by

— (1.2)
X(s) aps"+ays 44+ b4+ by

G(s) =

La dinamica de un sistema se puede representar mediante una funcién de transferencia
porque incluye las unidades necesarias para relacionar la entrada con la salida; sin
proporcionar mas informacion acerca de la estructura fisica de este. Sin embargo, favorece

el entendimiento de la naturaleza del sistema puesto que se puede estudiar su respuesta



a varias formas de entrada. Una funcion de transferencia es independiente de la magnitud
y naturaleza de la funcién de excitacion o entrada del sistema, y cuando se la desconoce
se la puede establecer experimentalmente introduciendo entradas conocidas vy

relacionandolas con la salida del sistema [7].

1.3.2 METODOLOGIA DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS

La identificaciéon de sistemas se considera un arte, que permite construir el modelo
matematico de un proceso a partir de su dinamica por medio de la medicién de datos, que
pueden ser en un numero limitado tanto para la entrada como para la salida, en las cuales

puede existir ruido a priori la informacion de la planta [4].

En la industria la mayoria de los procesos son de comportamiento no lineal, o son
representados por modelos matematicos de orden elevado, estos antecedentes dificultan
la seleccion de una técnica de control adecuada y su disefio. En consecuencia, se ha
desarrollado técnicas de aproximacion a modelos lineales para procesos no lineales, por
mencionar algunos, encontramos a: el método empirico o curva de reaccion, el método de

identificacion que se indica en [8] y el método de sintonizacion de Ziegler -Nichols.

Si bien con los métodos anteriores se realiza una identificacién paramétrica adecuada, su
resultado depende del criterio de precisién y exactitud del practicante, por tanto, es
beneficioso contar con un método para la estimacion de modelos matematicos de sistemas
en el cual no intervengan estos factores. En la obtencién de modelos paramétricos la sefal
mas simple para el analisis de la respuesta de los sistemas es la funcion escalén o paso,

la cual ha sido considera para el presente trabajo de titulacion.

Una tarea ligada a la identificacion de sistemas es la estimacién de parametros, que se
define como la determinaciéon experimental del valor de los parametros que gobiernan el

comportamiento dinamico del proceso, asumiendo que se conoce su estructura [9].

u
ENTRADA SISTEMA SALIDA
¢ u(t) y(t)

MODELO
MATEMATICO

Figura 1.3. Esquema de identificacion de modelos de un sistema.



En la Figura 1.3 muestra un esquema basico de identificacion de modelos que no
contempla el ingreso de perturbaciones. Por tanto, los modelos obtenidos de esta forma
poseen una validez limitada, pero tienen la ventaja que se pueden ajustar a las condiciones

y sefiales de entrada del proceso en curso.

El procedimiento que sigue toda identificacion de modelos de sistemas se describe a
continuacion [3],[4],[9]:

1. Disefio del experimento o adquisicion de datos: se determina cuales son las
entradas y salidas del sistema. Se excita al sistema mediante una senal de entrada,
de la cual se registra su evolucion y la evolucién de la sefial de salida del sistema
durante un intervalo de tiempo a una taza de muestro regularmente 10 veces mayor
a la frecuencia mas alta de interés [9]. Los datos adquiridos deben ser lo

mayormente informativos para poder identificar el modelo correcto.

2. Examinar y pulir los datos: en toda adquisicion de datos siempre existe ruidos
indeseados, tendencias o sobresaltos que es preferible que sean filirados antes de

comenzar la identificacion.

3. Seleccionar la estructura del modelo: si lo que se desea es obtener un modelo
paramétrico es necesario seleccionar una estructura adecuada que esté de acuerdo
con los datos adquiridos. La eleccion de la estructura se facilita si se conoce alguna
ley fisica que actue en el proceso. Siempre se escoge el modelo que tenga la mejor

aproximacion o explicacion a los datos observados.

4. Criterio de ajuste: en la estimacion de los parametros se necesita un discernimiento
para medir la calidad del modelo identificado, que se logra con la minimizacion de
un criterio de ajuste, para lograr que los parametros estimados del modelo
identificado se ajusten a la respuesta de los datos adquiridos. La eleccién de este

criterio de ajuste depende de la informacién disponible y del modelo propuesto.

5. Criterio de validacion: para finalizar con la identificacion se determina si el modelo
obtenido satisface el grado de exactitud requerido o proporciona un buen balance
entre simplicidad y exactitud con el modelo real. Si el modelo resulta no valido, se
debe revisar que el conjunto de datos adquiridos proporcione la informacion
suficiente sobre la dinamica del sistema, que la estructura del modelo escogido

describa adecuadamente al sistema real o si el criterio de ajuste es el adecuado.



El proceso de identificacion es secuencial, pero al determinar la causa de una identificacion
errénea se lo puede repetir desde el punto correspondiente. Un organigrama del proceso
de identificacion de modelos de sistemas se presenta en la Figura 1.4.

CONOCIMIENTO PREVIO
SOBRE EL SISTEMA

Disefio del
experimento <
Adquisicion de datos

Eleccion de la ’
estructura del modelo |

Filtrado de datos

Criterio de ajuste de

. <—
parametros

Datos

CALCULO DEL MODELO IDENTIFICADO

No
¢Modelo valido? >
Revisar

Si Usar

Figura 1.4. Lazo del proceso de identificacién de modelos de sistemas.

1.3.21  Técnicas paramétricas de identificacion de sistemas

Existen varias técnicas para ajustar los parametros estimados de una identificacién de

sistemas, entre las cuales se destaca las siguientes:
- Entradas especiales- respuesta a una entrada paso

La identificacidon de un sistema mediante su respuesta a una entrada paso es uno de los
métodos mas utilizados en el control de procesos. Se trata de excitar al proceso con una
entrada paso u(t)y registrar la evolucién de su salida y(t). La Figura 1.5. muestra la
respuesta del proceso a una entrada paso, como también la del modelo identificado, en

funcion de transferencia, ante la misma entrada.
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ENTRADA PROCESO SALIDA
¢ u(t) y(t) ¢
1
u y
A A
T K Ve
ENTRADA e~tos SALIDA
¢ u(t) s+1 y(t)

Lt
2

Figura 1.5. Respuesta a una entrada paso del proceso real a identificar (1). Modelo
identificado para estimar los parametros del proceso (2).

Mediante la observacion de la respuesta se determina la estructura del modelo, y se
reconstruyen los parametros caracteristicos mediante calculos matematicos de acuerdo
con el modelo identificado [3]. Esta técnica es facil de implementar y util en sistemas

multivariables, para identificar la relacion entre las entradas con las variables del sistema.
- Minimizacién del indice de error

En la Figura 1.6. se presenta el esquema de minimizacion del indice de error, esta técnica
consiste en estimar los parametros caracteristicos del modelo identificado de tal forma que
cumpla con la minimizacion del error entre la respuesta del proceso real y la respuesta del
modelo identificado. Es decir, es la obtencion del minimo valor entre la diferencia de la

salida estimada y la salida del proceso real durante el tiempo de accién del proceso.

PERTURBACION

/£+
ENTRADA X S . SALIDA
u(t) N yref(t)
+ INDICE DE
MODELO ~ ERROR .
’ MATEMATICO T/ ”
ymodel(t) - e(t)

Figura 1.6. Esquema de minimizacion del error.

La Ecuacion 1.3 presenta la forma del indice de error que se busca minimizar.

K

I(t) = z (Yref(t) - Ymodel(t: 9))2 (1 3)

t=1
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Donde:

Yrer (t): salida del sistema real o referencia.

Ymoael (t, 8): salida del modelo identificado con pardmetros a estimar.

6: son los parametros del modelo que se desea calcular.

En sistemas lineales los parametros tienen una solucidn unica, porque se pretende que el
indice de error siempre sea el minimo y que tienda a cero. Para sistemas no lineales se
considera que en la reduccion de orden tanto como en la estimacién de parametros se

busca que el indice sea el menor posible o que tenga una tolerancia de error aceptable.
- Algoritmos Computacionales

El uso de algoritmos computacionales como redes neuronales, algoritmos de optimizacion
o machine learning resuelven el problema de identificacion de modelos como el de la
estimacion de parametros y no necesariamente se debe conocer los procesos internos del

sistema o describirlos en base las leyes fundamentales de la fisica y la quimica.

Todos los algoritmos computacionales trabajan con un problema de optimizacion, siendo
la estimacion de parametros de modelos un problema del cual se busca minimizar las
diferencias entre los valores del modelo real y del modelo estimado obteniendo un conjunto

de constantes que describan perfectamente al modelo de caso de estudio.

Cuando se aborda problemas de optimizacion es necesario inicializarlos con precaucion,
porque en los problemas del mundo real, las soluciones éptimas no son conocidas, y por
lo tanto el intervalo de inicializacion y el espacio de busqueda se eligen de acuerdo con
estimaciones previas. No obstante, una inicializacion cercana al valor que se lo considera

como 6ptimo o incluso simétrica alrededor de este ocasiona un sesgo indeseado [10].

1.3.3 MODELOS MATEMATICOS DE SISTEMAS LINEALES

Como antecedentes se menciona que la identificacion de sistemas de forma paramétrica
esta definida por una estructura y un numero finito de constantes que relacionan las
sefiales de entrada, salida y perturbaciones del sistema. Aun cuando se posee el modelo
matematico del sistema, no es seguro que se pueda disenar un controlador a partir de este,
debido a su complejidad, la presencia de no linealidades o estados de dimensién extensos.
Por esta razon, la reduccién del modelo es una buena opcién para llegar a este propdsito,

pero requiere de un modelo lineal para empezar.
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Bajo tal antecedente es necesario explicar que un sistema es lineal cuando para todos los

valores de x e y, y para cualquier constante « [11], se cumplen las siguientes propiedades:

- Homogeneidad: cuando la funcién es multiplicada por una constante tienen el

mismo valor si es evaluada en esa constante, y cumple con la Ecuacion 1.4.
flx o) = f(x) (1.4)

- Superposicion: cuando la suma de un par de argumentos es igual a la suma de sus

resultados, como en la Ecuacion 1.5.
fx+y)=f)+f®) (1.5)

Una expresion mas compacta para la definicion de linealidad es: dada una funcién f(x), se
dice que es lineal si, para todos los valores de x e y del dominio de f, y para cualquier

numero constante < y 8, se cumple la Ecuacion 1.6.

flax + By) =« f(x) + Bf(¥) (1.6)

La identidad de linealidad también se cumple para operaciones como: la derivacion, la

integral definida y la transformada de Laplace de una funcién f(t) son operaciones lineales.

Es necesario enfatizar que la herramienta computacional desarrollada trabaja con la
optimizacioén de los valores de los parametros en la representacion de sistemas en forma
de funcion de transferencia, como en la Ecuacion 1.7. porque el principal interés es analizar
el comportamiento a la salida del sistema a la entrada escaldn, con la finalidad de obtener

informacion util sobre el comportamiento dinamico del sistema [11].

V() _ el (s—cm) (1.7)

T R I TCRrs B Cprewy

Donde:

K: es la ganancia en estado estable del sistema.
(s — cy): es la representacion de ceros.
(s — py): es la representacion de polos.

Para la identificacion de modelos de sistemas se considera a las funciones de transferencia
propias, esto significa que el grado del denominador es mayor que el grado del numerador,
como se representa en la Ecuacién 1.8.

m<n (1.8)
Donde:

13



m: grado del numerador.
n: grado del denominador.

La respuesta en el tiempo de los sistemas lineales ante un cambio de una sefal paso
unitario posee caracteristicas que es necesario conocer su concepto. Figura 1.7 representa
la respuesta de un sistema de segundo orden al cambio de referencia de una entrada paso

y posee algunos de las de las caracteristicas que se describiran a continuacién [7]:

c(t)

N
w I
P | Tolerancia permitida
|
1 ! —% ————————— +———-— 0.05
| ~ __— = o
: I rf T 00
I |
| ! |
|
l— td : | !
I ! |
05 F-——- I : !
| ! I |
| |
| | I I
| | I |
| | I I
| | I I
| | [} I
I | |
0 : >
— ——{ t
tp
tS

Figura 1.7. Curva de respuesta a escalon unitario con tg, ., t,, M, y s [7].

- Tiempo de respuesta: intervalo de tiempo comprendido entre el instante en que una
sefial de entrada sufre un cambio brusco especifico y el momento en que la seial
de salida alcanza, su valor final en régimen estable y sostenido.

- Tiempo de establecimiento, ts: se define como el tiempo necesario para que la
respuesta a la sefal paso disminuya, alcance el régimen permanente y se
mantenga dentro del 5% o 2% de su valor final.

- Tiempo de subida, t.: tiempo para que la respuesta a la seial paso se eleve al 10%
y 90% de su valor final, por lo general para sistemas sobre amortiguados. En
sistemas subamortiguados de segundo orden se usa del 0 al 100%.

- Tiempo de retardo, ts: es el tiempo requerido para que la respuesta a la sefal de
entrada paso alcance el 50% del valor final.

- Constante de tiempo: es el valor del tiempo cuando el sistema alcanza el 63.2% del
valor final en régimen permanente del sistema. Define la rapidez del sistema.

- Sobrepico maximo (Porcentaje), M. es el maximo pico de la curva de respuesta,

se define de la resta del valor maximo y el valor en estado estable de la salida.
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- Tiempo pico, tp: es el tiempo que se requiere para que la respuesta alcance el primer

pico del sobrepico.

En los parrafos siguientes se describe tedricamente los tipos de modelos de sistemas
lineales, a los cuales se les identificara la estructura de su modelo matematico y se les
estimara sus parametros caracteristicos a valores muy cercanos a los 6ptimos. La
herramienta computacional propuesta trabaja con la representacion en funcién de

transferencia y con el cambio en la entrada del sistema, dado por una sefial paso.

1.3.31 Sistema de primer orden

Los sistemas de primer orden representan fisicamente a los circuitos RC, a procesos
térmicos: Tanques de agitacion continua (CSTR) y Tanques CSTR no adiabaticos, y a
procesos que incluyan manejo de gas, nivel o similares [7]. La Ecuacion 1.9 describe un
sistema de Primer Orden en el domino de Laplace.

C(s) K

OBETTS! (1.9)

Donde:
K: es la ganancia en estado estable del proceso.
7. es la constante de tiempo del proceso.

Graficamente se puede calcular el valor de los parametros por la relacion entre la variacion
de la sefial de salida sobre la variacion de la sefial de entrada para K, y por la relacion de
que parat =7 la salida c(t) es 0.632 como en la Ecuacion 1.10, es decir se considera la

respuesta del sistema al 63,2% del estado estacionario para el calculo de t.
T
()= 1—e 7 = 0.632 (1.10)

La Figura 1.8 muestra la respuesta de un sistema de primer orden a una entrada tipo paso,
con condiciones iniciales cero. Para este tipo de modelo de sistema, todos los procesos que
se representen por la misma funcion de transferencia poseen la misma salida en respuesta
a la misma entrada tipo paso, con la Unica diferencia de las proporciones cuantitativas dadas
por el parametro K, que en si sefala cuan sensible es la salida a un cambio en la sefal de

entrada como se expresa en [12].

Otra de las caracteristicas importantes de los sistemas de primer orden es que conforme

mas pequena es la constante de tiempo 7, mas rapida es la respuesta del sistema.
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Figura 1.8. Respuesta en el tiempo de un sistema de primer orden.

Por otra parte, el tiempo de respuesta estimado razonable para este tipo de sistemas es
igual a la longitud de tiempo que necesita la curva de respuesta para alcanzar el 2% del
valor final que es igual a alcanzar de cuatro a cinco constantes de tiempo como se expresa
en [7], [12]. Este es el tiempo suficiente para la descripcion de parametros caracteristicos

para este tipo de modelo de sistema [7].

1.3.3.2 Sistema de primer orden con retardo

También llamados F.O.P.D.T. por sus siglas en inglés (First Order Plus Delay Time), tienen
la principal caracteristica de presentar un retardo al inicio de la respuesta dinamica de la
planta. Estos sistemas son la respuesta comun para procesos biolégicos, transporte de
fluidos, de tanques de llenado y en si cualquier proceso fisico que involucre el transporte
de material, energia o informacion [13]. La Ecuacion 1.11 muestra la representacion

matematica de este tipo de sistema en la transformada de Laplace.

(1.11)

e~ toS

G(s) =
(s) s+1

Donde:
K: es la ganancia en estado estable del proceso.
7. es la constante de tiempo del proceso.
to: es el tiempo muerto efectivo del proceso.

Entre las causas mas comunes para presentar retardos en la salida es el tiempo de
procesamiento de los sistemas de comunicacién, sensores, actuadores, el trasporte de
masa, energia donde la longitud de la trayectoria y la velocidad del movimiento constituyen
el retardo o los propios controladores que a veces necesitan tiempo para implementar los

algoritmos de control que podrian resultar complejos [13], [14],[15].
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Los principales errores en el modelado de este tipo de sistemas, como se expone en [15]

y se deben a:

- Error en la estimacion de la ganancia, K.

- Error en la estimacion del tiempo de retardo, t,.

- Error de estimacién de la constante de tiempo en estado estable, .

- Dinamicas no modelas, es decir polos y ceros mas rapidos que el polo dominante.

¥

y(t)
Ay oo Z
06328y [-————— -
|
| 3
| z Y
-——— —_-——— —— .
I
| . 3
! 3
I
| |
0 T !

}— ty —— ]

Figura 1.9. Respuesta en el tiempo de un sistema de primer orden con retardo.

t

La Figura 1.9 muestra la respuesta en el tiempo de un sistema de primer orden con retardo
ante una sefal de entrada tipo paso. Como se aprecia en la figura existe un retardo
considerable desde el inicio de la funcion escalon de entrada a la accion de salida de la
planta, esto hace que la accién de control se retarde al no haber un efecto observable

alguno después del cambio de referencia [13].

1.3.3.3 Sistema de segundo orden

Todo tipo de sistema eléctrico describe su respuesta como un sistema de segundo orden

y tiene como forma estandar a la Ecuacion 1.12.

Kwy?
_ (1.12)
() S% 4+ 2ew,s + wp?

Donde:
K: es la ganancia del sistema en estado estable.
¢: es el factor de amortiguamiento relativo.

wy,: es la frecuencia natural no amortiguada.

Con la ecuacion anterior se puede describir la respuesta a una entrada paso de una gran

variedad de sistemas dinamicos de diferente naturaleza fisica. El parametro ¢ describe
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algunas diferencias cualitativas de la respuesta dinamica de los sistemas de segundo orden
y es un parametro fundamental para el disefio de sistemas de amortiguamiento y filtros
activos. Asi se tienen algunos tipos de sistemas de segundo orden dependiendo del valor

que tome, estos son:

- Si g >1 es un sistema sobre amortiguado, los polos en lazo cerrado son reales
negativos y diferentes. La respuesta es monétona y estable.

- Si 0<e&e<1 es un sistema subamortiguado, los polos en lazo cerrado son
complejos conjugados con parte real negativa, es decir se encuentran en el
semiplano izquierdo del plano s. Su respuesta transitoria es oscilatoria y estable.

- Si £ =0 sus raices son complejas con la parte real cero, por tanto, es un sistema
sin amortiguamiento en su respuesta transitoria y presenta una respuesta de
oscilaciones sostenidas indefinidamente.

- Sie=1 es un sistema criticamente amortiguado, los polos en lazo cerrado son
reales e iguales. La respuesta es monétona y estable.

- Si—1<¢e<0 las raices de este sistema son complejas con la parte real positiva,
la respuesta presenta oscilaciones crecientes.

- Sie < —1 las raices son positivas y reales, su respuesta es monétona e inestable.

Por el contrario w,, representa la frecuencia natural no amortiguada del sistema, es decir
es la frecuencia de oscilamiento si el coeficiente de amortiguamiento € es cero. Si el
sistema posee amortiguamiento se aprecia la frecuencia natural amortiguada w,; de la

Ecuacion 1.13, esta siempre es menor que la frecuencia natural no amortiguada.

Wy = wpy1— €2 (1.13)

Si épsilon ¢, aumenta, la frecuencia natural amortiguada w, se reduce; pero si aumenta
mas de la unidad épsilon ¢, la respuesta se vuelve sobre amortiguada y no oscilara. La
Figura 1.10 representa la respuesta en el tiempo de un sistema de segundo orden
subamortiguado a la entrada de una sefal paso. Una caracteristica importante de los
sistemas de segundo orden, como lo menciona en [7] es que a igual épsilon & pero distinto
w, las respuestas presentan la misma sobre elongacion, muestran el mismo patrén

oscilatorio y se dice que poseen la misma estabilidad relativa.
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Figura 1.10. Respuesta en el tiempo de un sistema de segundo orden.

Los sistemas de segundo orden son comunes en los procesos eléctricos y sus
caracteristicas transitorias son mas notables. Es necesario conocer estas caracteristicas

para escoger la accién de control adecuada para la dinamica de dicho proceso.

1.3.3.4 Sistemas de respuesta inversa

Un sistema de respuesta inversa se representa matematicamente como la sustraccion de
dos sistemas de primer orden de dinamicas diferentes, en la Ecuacion 1.14 y Ecuacion

1.15 se muestra lo mencionado.

G(s)= G, — G, (1.14)

Ky K>
(t1s+1) (1,5+1)

G(s) = (1.15)

Existen dos tipos de sistemas de respuesta inversa, uno de ganancia positiva (a) y otro de

ganancia negativa (b), al final del estado estable como se visualiza en la Figura 1.11.

vt K, yt) K,
y(t)
Ay / _______________________ o
E) >
<
y(t)
_________________________ Ay /
...................... K 2 K z
0 0
t t
a b

Figura 1.11. Respuesta a una entrada escaldn de un sistema de respuesta inversa.
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En [16] se puede elaborar una presentacién alternativa de los sistemas de respuesta

inversa, asi se factoriza numerador con denominador obteniendo la Ecuacién 1.16.

_ K(1 —ns) 116
()= Tt Ds+ D (1.16)

Donde:
K: es la ganancia en estado estable del sistema.
n: es el cero de la fase no minima.

T4, T»: SON las constantes de tiempo.

En la reduccion de términos se considera las equivalencias de la Ecuacién 1.17, derivadas

del desarrollo matematico de la Ecuaciéon 1.16.
K=K, —K, (1.17)

_ (Kl Kz) 711>
1 T T/ (K —KR)
Sin embargo, la Ecuacion 1.16 solo puede describir un sistema de respuesta inversa como
el de la Figura 1.11.a si K; y K, son positivas, K; > K,, con esto el resultadoesun K >0y
n < 0. Al cumplirse con las condiciones antes mencionadas al cero del sistema se lo

considera negativo siempre.

La Figura 1.12. representa la respuesta en el tiempo de un sistema de respuesta inversa a
una sefal de entrada paso, como se observa la respuesta inicial es opuesta al valor final

del sistema en estado estacionario.

¥

Ay

t

Figura 1.12. Respuesta en el tiempo de un sistema de respuesta inversa.

En general este sistema se forma por la acciéon de dos fendmenos fisicos de dinamicas

opuestas. El primero es un proceso rapido de pequefia ganancia, de este depende la
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respuesta pico inversa; el segundo es un proceso lento de gran ganancia que finalmente
sobrepasa a la ganancia del proceso inicial [17]. Este tipo de comportamiento se visualiza
mas en columnas de destilacion, sistemas de calentamiento, reactores de temperatura

tubulares cataliticos exotérmicos o tubulares adiabaticos.

1.3.4 CONCEPTOS FUNDAMENTALES DE LOS SISTEMAS EMERGENTES

Los sistemas emergentes estan presentes en todo el entorno de forma implicita: en una
colonia de hormigas, en un cardumen o en un enjambre; o también de manera explicita: en
las formas de poder, en las organizaciones sociales o en el mercado de valores. Todos
ejemplos anteriores tienen una sola similitud: son el resultado de la composicién de sus
niveles inferiores, de la interaccion de sus individuos, participantes o integrantes, los

mismos que poseen autonomia y caracteristicas propias.

Para un mejor entendimiento se redactan a continuacion los principales conceptos que

describen a los sistemas emergentes.

1.3.41 Emergencia

El concepto de emergencia comienza con el filosofo Aristételes, al introducir la idea que un
sistema es mas que la suma de sus partes. Se entiende a la emergencia como la transicion
de una organizacién simple a otra de complejidad superior [18], mediante la auto-
organizacién, que es espontanea, y de la cual se considera que los individuos del nivel
inferior actian segun sus propias leyes, emergiendo a entidades mas complejas que llevan

a un beneficio superior global a todo el sistema, esto sin la supervisién de algun agente.

1.3.4.2 Algoritmo emergente

Es un proceso de resolucion de problemas, basado en un conjunto de reglas simples, que

da una solucién global compleja, sin que esta ultima se haya detallado explicitamente [18].

Los sistemas de insectos sociales son modelos de procesos de auto- organizacion no
supervisados, de los cuales se ha deducido formulas matematicas y modelos informaticos
descentralizados. Entre los algoritmos emergentes mas estudiados estan: los algoritmos
de colonias de hormigas, inspirados en el comportamiento de las hormigas en el proceso
de busqueda de alimento y el de enjambre de particulas, que hacen referencia a la

poblacion de aves que viajan en conjunto en busca de mejores condiciones de vida.

1.3.43 Estigmergia

Es una forma indirecta de comunicaciéon, medida por modificaciones en el medio ambiente,

a menudo esta asociada con la flexibilidad de interaccidn entre individuos de una
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agrupacion, por ejemplo cuando el medio ambiente cambia a causa de una perturbacion,
los insectos en conjunto responden adecuadamente a la perturbacion [18] sin necesidad

que se les indique como deben actuar.

1.3.4.4 Inteligencia colectiva

Este tipo de inteligencia se refiere a la capacidad de resolver problemas a través de las
interacciones de unidades simples de procesamiento de informacion; como es el caso de
los enjambres de insectos o colonia de hormigas, es decir las interacciones simples entre

los individuos del grupo pueden emerger a un comportamiento complejo e inteligente.

La inteligencia colectiva requiere de cuatro pilares para el procesamiento de informacion

en la colonia o enjambre:

- Coordinacién y colaboracion, para regular la densidad espacio- temporal de los

individuos y la asignacion de sus tareas respectivamente.

- Cooperacion y deliberacion, presenta herramientas para que los mecanismos

superen limitaciones individuales y permitan apoyar las decisiones del conjunto.

En los siguientes literales se realiza una descripcion detallada sobre los modelos de
optimizacion bio-inspirados que se han considerado para la elaboracion de este proyecto
de titulacion, los mismos que corresponden a la optimizacién por colonia de hormigas para
sistemas discretos, por enjambre de particulas para sistemas continuos y se destaca la
adicién de un tercer método de optimizacién de colonias de hormigas para sistemas

continuos y discretos denominado ACO-R.

1.3.5 MODELO DE COLONIAS DE HORMIGAS

El modelo de Colonias de Hormigas se sustenta en el proceso de organizacion y respuesta
eficiente de las hormigas, a encontrar fuentes de alimento cercanas y a evadir
perturbaciones del medio ambiente. Fue introducido por [19], con su principal aplicacién

para la solucion de problemas de optimizacion discreta

El proceso de busqueda de alimento de una colonia de hormigas se indica en Figura 1.13,
el punto 1 muestra a una hormiga exploradora tomar un camino al azar para llegar al
alimento dejando un rastro de feromona a su paso, la cantidad de hormona aumenta de
acuerdo con la cantidad de comida encontrada [18]. En el punto 2 se observa que cada
integrante de la colonia toma diferentes caminos al azar para alcanzar a la fuente de

alimento, con la diferencia que por el camino mas corto habra mas afluencia de hormigas,
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como pasa en el punto 3 donde se evidencia que toda la colonia ha emergido o convergido

a un solo camino que es el mas corto para la fuente de alimento.

2 3

Figura 1.13. Busqueda de alimento de la colonia de hormigas.

El numero de individuos y los cambios en las condiciones medio ambientales determinan
la dinamica de respuesta de la colonia y la toma de decisiones. Los patrones de las
hormigas pueden cambiar precipitadamente, pero son reorientadas mediante el proceso

de actualizacion de la feromona.

El proceso de busqueda del mejor camino en las hormigas artificiales, que para este escrito
se las denomina hormigas, se inicia con una distribucién uniforme de una pequefa cantidad
de feromona en todo el espacio de solucién. Mediante la funcién de probabilidad cada
hormiga selecciona los nodos que estén mas préximos o que tengan una gran cantidad de
feromona para la creacion de caminos, una vez que todas las hormigas de esa iteracién

han completado sus caminos se procede a actualizar la feromona global.

Se pondera una cantidad extra de feromona para aquellos caminos que presenten el menor
valor en la funcion de costo, los cuales tendran mayor probabilidad de ser seleccionados
en las iteraciones siguientes; asimismo, una fraccion de feromona se evapora de los
caminos que poseen un elevado valor en esta funcion. A este procedimiento se lo conoce
como estigmergia y determina la calidad del camino. La funcién de costo es cualquier
funcion que optimice el resultado final sea con su maximizaciéon o minimizacion, para este
trabajo de titulacion se considera la minimizacion de la funcién del indice cuadratico del
error. Finalmente, el proceso se itera hasta que se cumpla una de las condiciones de

parada: por el nUumero maximo de iteraciones o el minimo de la funcion de costo [20].

A continuacion, se describe en detalle cada una de las reglas que se siguen para el proceso

de optimizacion por el algoritmo de colonia de hormigas.
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1.3.51 Regla de transicion

En el proceso de construccién de la solucion se crea un grafico que limita el espacio de
busqueda, el cual toma el nombre de grafo o espacio de solucién, y es un conjunto de

puntos o nodos uniformemente distribuidos.

La regla de transicion o funcién de probabilidad P [18], tiene el objetivo de escoger cual es
el proximo camino para la hormiga actual k en el nodo r en la iteracién t cuando elige pasar
al nodo s. Esta funcion se define como la cantidad de feromona del camino actual elevado
a un coeficiente «, por la heuristica de deseabilidad del camino (r,s) elevado a un
coeficiente B, sobre la suma de la feromona y heuristica de deseabilidad de todos los
caminos que pertenecen a la solucidon en construccion hasta ese momento como se

muestra en la Ecuacioén 1.18.

[Ves 1< 0517
Si s € Sk(r
RS = sy lynt1enal? e (1.18)
0 Si s &Sp(r)

Donde:
Yrs': es la cantidad de feromona en el camino r, s en la iteracion t.

n.s: €S la medida heuristica de la conveniencia del camino r, s en la construccion de

la solucién.

¥-:*: es la cantidad de feromona de todos los caminos que pertenecen a la solucién

actual.

n.: €s la medida heuristica de deseabilidad de todos los caminos que pertenecen

a la solucién actual.
B: coeficiente heuristico de deseabilidad de seleccionar un nodo cercano r.
« : coeficiente de intensidad de la feromona.

S, (r): es el conjunto de nodos s no visitados aun por la hormiga k y son posibles

de visitar desde r.

1.3.5.2 Regla de actualizacién de feromona

Conforme las hormigas recorran sus respectivos caminos y hayan construido una solucion,
se debe incrementar el valor de la feromona del mejor camino (el que tenga su funcién de
costo de mejor valor) o de los caminos mas prometedores. Por el contrario, a los caminos

subdptimos se evaporiza la feromona previamente deposita para asi poder descartarlos.
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Mediante este proceso se garantiza que las hormigas sigan a los mejores caminos y
descarten los caminos restantes. La actualizacion junto con la evaporizacién de la

feromona se presenta en la Ecuacion 1.19.

m
Vrst =1- p)yrst_l + Z Ayfs’ ‘ (1.19)
k=1
Donde:
¥rs b cantidad de feromona que se deja en el camino , s en la iteracion t.
(1 — p): taza de evaporacion.
¥rs 1 cantidad de feromona en el camino r, s en la iteracion t — 1.

m: numero total de hormigas, el cual es constante.

Ay,f‘sj t: rastro de feromona agregado por la hormiga k en la iteracion t.
p: coeficiente de evaporizacion € (0,1 ].

Al igual que la actualizacion de feromona, la evaporizacion de feromona es necesaria para
evitar una convergencia rapida del algoritmo y al favorecer al proceso de olvido se beneficia

a la exploracion de nuevas areas en el espacio de busqueda [20].

La actualizacion de la feromona se puede dar al final de cada iteracion, como propone [20]
o al finalizar toda la secuencia del algoritmo como en [21] . La primera por lo general permite

una diversificacion de busqueda mientras que la ultima tiende a converger mas rapido.

Las soluciones con menor indice de error encontradas al principio de la exploracion
determinan la actualizacion de la feromona, con esto se logra incrementar la probabilidad
de éxito para las hormigas siguientes en un espacio de busqueda mas prometedor. Por tal

razon se desarrolla una ponderacion extra de feromona para los mejores caminos.

1.3.5.3 Regla ponderaciéon de feromona

La penalizacion al mejor camino se da por la Ecuacién 1.20 que es la adicion de un delta
de feromona. Esta se define como el inverso a la media heuristica cuando se ha finalizado

el recorrido, dicha medida es la distancia total recorrida por la hormiga k en la iteracion t.

1
— Si camino (r,s) € Tt
Ayl t=1p,°t (r.s) € T (1.20)
0 Si camino (r,s) & Ti"

Donde:
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L,": longitud del camino recorrido por la hormiga k en la iteracion t.

T,.": recorrido de la hormiga k en la iteracion t.

La regla de ponderacion cumple un papel importante en la actualizacion de la feromona,
de esta depende que solo a los mejores caminos se les afada una ponderacién extra, y
que los caminos con un elevado indice de error no posean un aumento significativo de

feromona, para que sean olvidados conforme pase el tiempo de ejecucién del algoritmo.

En esta aplicacion practica la longitud del recorrido, que seria la funcion de costo del
algoritmo se la ha remplazado por el indice de error cuadratico medio, a la cual se la
considera como la medida heuristica del algoritmo. De esta depende el proceso de

emergencia a una respuesta 6ptima por la iteracion del conjunto de hormigas.

1.3.5.4 Flujograma del algoritmo de optimizacién ACO
A continuacién, se presenta el procedimiento para la elaboracion de un algoritmo de
optimizacion por colonia de hormigas, en la Figura 1.14.
INICIO

Definir nimero de hormigas, numero de variables, numero de
iteraciones,coeficientes ay 8

Inicializar la matriz de feromona con un valor uniforme en cada nodo

Con la regla de probabilidad determinar el inicio del recorrido para
cada hormiga

Actualizar las posiciones de las hormigas

Actualizar la feromona y penalizar los mejores caminos con la regla
de la cantidad de feromona

Comparar la funcion de costo actual con la anterior y actualizar a los
mejores valores

¢ Funcioén de costo < 0.01?
No

No ¢ Ha llegado al numero maximo de
iteraciones?

Si

Valores encontrados son los 6ptimos

Figura 1.14. Flujograma del Método de Optimizacion ACO.
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Como se puede apreciar en la Figura 1.14 se necesita mas de una condicién de parada
para la finalizacién del flujo de programacion; por consiguiente, se ha considerado a un
error menor del 0,01 en la funcidn de costo para dar fin a la ejecucién del mismo, ademas

del original que se da al llegar al numero maximo de iteraciones.

1.3.51 Pseudo cédigo del algoritmo de optimizacion ACO

Para la construccién del algoritmo utilizado en este proyecto de titulacion se ha realizado
un estudio de distintas fuentes bibliograficas, entre las mas importantes esta el pseudo

cédigo presentado a continuacién, que fue tomado de [18]:

Fijar numero de hormigas m
Fijar numero de iteraciones n
Repetir hasta que el sistema lleque a una buena solucion
Colocar las hormigas m en una posicion inicial i
Parai=1,n
Parak=1,m
Seleccion del nodo por la Ecuacién 1.18
Actualizar la posicion de la hormiga

Actualizar la feromona de cada camino por la Ecuacién 1.19
Actualizar el mejor camino

1.3.5.2 Aplicaciones del algoritmo de optimizacién ACO

Los algoritmos de optimizacion por colonia de hormigas son adecuados para problemas de
optimizaciéon combinatoria (Combinatorial Optimization Problems- COPs), que acepten una
representacion via grafo necesaria para imitar la busqueda de un camino. El ejemplo mas
comun es el Vendedor Viajero (Traveler Salesman Person- TSP) que trata de encontrar la

ruta mas corta para llegar a todas las ciudades que debe visitar, descrito en [20].

En los ejemplos de COPs se incluyen a problemas asignacion de carga horaria como el de
[22]; de programacion de horarios de apertura en talleres industriales como en [23]; el
enrutamiento de vehiculos expuesto en [24], control y programacién de robots; y algunas

nuevas aplicaciones como los métodos constructivos con comparticion de informacion [25].

Por lo general para estos problemas es imposible encontrar algun algoritmo de solucién
Optima, por eso se usa métodos heuristicos que permitan encontrar soluciones
aproximadas, es decir soluciones buenas pero no optimas, en una cantidad de tiempo

razonable [10], siendo esta la principal razén para el uso del método de optimizaciéon ACO.
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1.3.6 MODELO DE COLONIA DE HORMIGAS PARA SISTEMAS CONTINUOS

Muchos de los problemas de optimizacion en el mundo real se los puede presentar como
COPs, es decir su solucion se da como una combinacion o permutacion de los
componentes disponibles del problema, esto implica una descomposicion del problema en
un grupo finito de componentes, asi los algoritmos de optimizacién combinatoria intentan

encontrar la combinacion o permutacion dptima que da solucién al problema [10].

También existen los problemas de optimizacion continua (Continuous Optimization
Problem— CnOP) en los que se requiere escoger valores continuos para su solucién. Por
tanto, el uso de los algoritmos de optimizacidon combinatoria se restringe a cuando el rango
de valores continuos admisibles para la solucién es en un conjunto finito de valores; esto
es un inconveniente si el posible rango de solucion es muy amplio y la resolucién requerida
es muy alta, debido al costo computacional que implicaria hallar dicha solucién. Ademas,
el espacio de solucién para los CnOP esta expresado como regiones de una funcion
continua; entonces la evaluacion del rastro de feromona, la adicién o la evaporacion de

feromona y la seleccién de la mejor solucion no se puede realizar en un punto discreto [26].

Por tal motivo, desde que el algoritmo de optimizacion ACO emerge como una herramienta
de optimizacién combinatoria se lo ha modificado con el propésito de que sea util para la
solucion de problemas continuos. Asi surge el algoritmo de optimizacion ACO-R que es
una modificacion al algoritmo ACO para dominios continuos [10], por ser una modificacion

cercana, este algoritmo aborda a problemas mixtos de optimizacién continuos y discretos.

A continuacion, se describe las diferencias del algoritmo de optimizacién original con el
algoritmo ACO-R.

1.3.6.1 Funcion de densidad de probabilidad

La principal diferencia del algoritmo ACO-R con el algoritmo inicial es el uso de una
distribucion de probabilidad continua, es decir de una funciéon de densidad de probabilidad
(probability density function- pdf). Asi en vez de que una hormiga escoja un componente

del conjunto de soluciéon mediante la Ecuacion 1.18, lo hara por el muestro de una pdf.

La definicion de pdf es cualquier funcion que cumpla con la Ecuacion 1.21, tal que su

integral definida sea igual a la unidad como en la Ecuacion 1.22.

p(x) =0 Vx (1.21)
fmp(x)dx =1 (1.22)
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La funcién Gaussiana es una de las pdfs mas utilizadas por su facilidad de muestreo, pero
presenta algunas desventajas; la mas significativa es su incapacidad de describir una
situacion en la que dos areas separadas del espacio de busqueda son prometedoras
porque tienen un solo maximo. Por esta razén es preferible utilizar un kernel gaussiano que

se define como la suma ponderada de varias funciones gaussianas unidimensionales [10].

-3 -2 -1 0 1 2 3
Figura 1.15 Ejemplo de Kernel pdf Gaussiano con cuatro funciones gaussianas (la
ilustracién se limita al rango de x € [—3,3] ) [27].

1.3.6.2 Actualizacion de la feromona

La pdf de kernel gaussiano definida para la actualizacion de la feromona se da por la suma
de varias funciones gaussianas gf(x) de acuerdo con el nimero de iteraciones t que se
designen en el algoritmo como se define en la Ecuacion 1.23. El uso de esta funcién pdf
no solo proporciona una flexibilidad mayor en la forma posible de distribucién de la
feromona, sino que permite aun un muestreo facil. La Ecuacion 1.24 representa a una

funcién de distribucion de normal gaussiana.

k
Gi(x) = ;wzgf () (1.23)

2
_ (x-uf)
2

tix) = e 200
g1 (x) N (1.24)

Donde:

G'(x): es el kernel gaussiano en funcion de cada punto x, que representan una

solucion posible para la funcion de distribuciéon de densidad.
x: son las posibles soluciones.

w,: es el vector de peso o ponderacion asociado a la l-iésima solucion encontrada,

que es una por iteracion y por hormiga.
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g!(x): es la funcién de distribucién normal gaussiana, de la iteracion ¢ de la l-iésima

solucion.
uf: es el vector de media de la iteracion i, de la solucion l-iésima.

af: es el vector de desviacion estandar de la iteracion ¢, de la solucion l-iésima.

af : es el vector de varianza de la iteracion t, de la solucién [-iésima.

En consecuencia, la feromona no se restringe a un conjunto finito definido por una
reparticion lineal uniforme entre dos limites como en ACO; por el contrario, utiliza una
distribucion normalizada. También se diferencia en que no se descarta toda la feromona
de la solucién actual; cuando la matriz de feromona es actualizada se mantiene un cierto
numero de soluciones que son utilizadas para generar las nuevas pdfs. Es decir, las
soluciones archivadas sirven para el calculo w, 1t y o, parametros que sirven para el calculo

del kernel gaussiano utilizado para guiar a las hormigas en el proceso de busqueda.

El tamafio del archivo solucion guardado debe ser igual o incluso mayor a la dimensién del
problema, con el fin de efectuar una solucidon adecuada. La matriz de feromona es
actualizada agregando las soluciones generadas al archivo. En este, las soluciones son
ordenadas de acuerdo con el problema de optimizacion; para este trabajo es de forma
ascendente porque se trata de un problema de minimizacion, es decir se pretende guardar
los valores mas pequefos que representan a una mejor solucién; para luego eliminar las
soluciones no buenas en el mismo numero de las soluciones incorporadas, garantizando
que el tamafo del archivo no cambie. Este proceso garantiza que los componentes de la
matriz de feromonas sean solo de las mejores soluciones encontradas y las soluciones no

Optimas sean eliminadas cancelando su influencia en las préximas busquedas.

1.3.6.3 Vector de ponderacién de las funciones gaussianas

Cada una de las funciones gaussianas que son anadidas a la matriz de solucién son
evaluadas y clasificadas de acuerdo con su ponderacién. El vector de ponderacion de las
funciones gaussianas esta representado por w;, que se define como un valor proveniente
de una funcién gaussiana de argumento [, media de 1 y de desviacién estandar gk y su

célculo se presenta en la Ecuacion 1.25.
1 _(1-1)?

w, = ———e 207K

qkN2m (1.25)

Donde:

[; es la solucion l-iésima.
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k: es el tamano de la matriz solucion.

q: es el coeficiente de diversificacion del proceso de busqueda.
qk: es la desviacion estandar.

q*k?: es igual que (qk)? y representa a la varianza.

El parametro g evita que el algoritmo permanezca en un éptimo local, pero permite su
convergencia una vez encontrado el éptimo global, cuando g es pequefio las soluciones
con el mejor ranking son mas seleccionadas, y con un g grande existe una distribucion de

probabilidad mas uniforme.

1.3.6.4 Muestreo de la PDF de kernel gaussiano

Una vez determinados los elementos del vector de ponderacion w, se procede al muestreo
del kernel gaussiano, el mismo que se realiza en dos fases. La primera consiste en escoger
una de las funciones gaussianas que compone el kernel gaussiano y calcular su
probabilidad de seleccién mediante la Ecuacion 1.26.
__ W (1.26)
=R
Zr:l a)r

Donde:
p;: es la probabilidad de elegir la funciéon gaussiana actual.
w;: es el vector de ponderacion de la funcidon gaussiana actual.
w,: es el vector de ponderacion de las funciones gaussianas de la matriz solucion.

La segunda fase consiste en muestrear a la funcion gaussiana seleccionada, mediante un
generador de numeros aleatorios de acuerdo con una distribucion normal; esta forma se
ha considerado para el proyecto de titulacién. Una forma similar de muestreo es usando un
generador aleatorio uniforme en conjunto con, por ejemplo, el método Box- Miller [25],
para la generacion de numeros aleatorios normalmente distribuidos. Estas fases de

muestreo son lo mismo que muestrear el kernel gaussiano definido en la Ecuacién 1.23.

1.3.6.5 Calculo de la desviacion estandar

El calculo de el vector o de desviaciones estandar se realiza solo para la solucion actual
seleccionada s;, se define como a distancia promedio de esta solucion con respecto a las
demas soluciones archivadas por un coeficiente que representa la velocidad de

convergencia como esta en la Ecuacion 1.27.
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K
, |Slt_5£| (1.27)
o= fz k—1
e=1

Donde:
af: es la desviacidn estandar Unica por iteracion t y por solucion actual L.
sf @ nica solucion elegida para la solucion actual [ en la iteracion t.
st: soluciones restantes de la matriz solucion en la iteracion t.
&: es el coeficiente que relaciona la distancia de desviacion.
k: es el tamano de la matriz solucion.

Se debe destacar que todos los calculos son Unicos para cada hormiga por cada iteracion,
la desviacion estandar también tiene su calculo en una sola iteracién t, esto asegura que
el algoritmo se adapte a las transformaciones del problema [10]. Por tanto, la distribucion
de probabilidad es diferente para cada hormiga porque depende de los valores anteriores
siendo esta la principal diferencia con el algoritmo original, debido a que cada pdf de kernel

gaussiano es la union de funciones gaussianas de una sola dimension superpuestas.

1.3.6.1 Pseudo cédigo del algoritmo de optimizacion ACO-R

El pseudo cddigo presentado a continuacién fue elaborado en [10]. El mismo que fue

implementado en la realizacién de este proyecto de titulacion.

Fijar numero de hormigas m
Fijar numero de iteraciones n
Repetir hasta que el sistema lleque a una buena solucion
Colocar las hormigas m en una posicion inicial i
Evaluar la funcion de costo, separar el mejor costo inicial
Parai=1,n
Parak =1, m
Establecer el tamario de nueva poblacion
Crear el kernel gaussiano PDF
Seleccion del nodo por la Ecuacion 1.26
Actualizar la posicion de la hormiga
Actualizar la matriz de costo con la nueva poblacion

Actualizar el mejor camino
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1.3.6.2 Flujograma del algoritmo de optimizacion ACO-R

Para la creacién del algoritmo de optimizacién por ACO-R se sigue el flujograma
presentado en la Figura 1.16. El flujograma es de elaboracién propia y establece los

principales pasos que se debe considerar al resolver un CnOP.

INICIO

Definir nimero de hormigas, nimero de variables, nimero de
muestra, numero de iteraciones, factor de itensificaciéon y relaciéon de
la distancia de desviacion

Inicializar la matriz de feromona con un valor uniforme en cada nodo,
evaluar la posicion de las hormigas con la funcién de costo

Guardar la mejor respuesta, crear el vector de ponderacion y
probabilidad de seleccién

Calcular el vector de desviacion estandar con las posiciones actuales

Crear la PDF de kernel gaussiano para el tamafio de la muestra y
actualizar la posicion de las hormigas

Evaluar las nuevas posiciones bajo la funcion de costo

Actualizar la matriz de costos y posiciones de las hormigas de la
muestra y unirlas a las hormigas de la poblacion actual

Ordenar la matriz de costos y posciones, eliminar los miembros
extra, guardar la mejor solucion

Actualizar el nuevo costo de feromona

¢ Funcién de costo < 0.01?
No

No
¢ Ha llegado al nUmero maximo de

iteraciones?
Si

Valores encontrados son los 6ptimos

Figura 1.16 Flujograma del Método de Optimizacion ACO-R.

Al igual que el algoritmo anterior, en la aplicacion del algoritmo ACO-R se necesita mas de
una condicion de finalizacion, con el objetivo de reducir el tiempo de ejecucion y el consumo

de recursos del ordenador.
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1.3.6.3  Aplicaciones del algoritmo de optimizacién ACO-R

La aplicacién del algoritmo ACO-R es para la solucion a problemas de optimizacion
combinatoria de dominio continuo; la principal ventaja de este algoritmo sobre los demas,
es que no necesita que la funcion de optimizacién sea continua o diferenciable,

convirtiéndole en un algoritmo de aplicacion mas general.

El uso de una funcion de densidad de probabilidad para encontrar areas prometedoras en
el espacio de solucion asemeja su comportamiento al de los algoritmos evolutivos; los
mismos que en base a la generacién actual, modifican o mutan los agentes, para que las
préximas generaciones sean mejores; con la diferencia que ACO-R trabaja también con

dominios discretos.

1.3.7 MODELO DE ENJAMBRE DE PARTICULAS

El modelo de enjambre de particulas pertenece a los algoritmos metaheuristicos basados
en la inteligencia colectiva y esta inspirado en el comportamiento de peces y pajaros. Se
define como una poblacion de vectores que, mediante la interaccion entre cada uno de sus
miembros dentro de una regién definida y por ecuaciones de probabilidad, encuentran el
mejor individuo en cada iteracion y se desplaza en funcion de este, hasta converger en la

mejor posicion de todo el enjambre [28].
Las topologias presentes en la optimizacion por enjambre particulas, son:

- GBEST (Global Best): es la topologia mayoritariamente utilizada en la optimizacion
por enjambre. Se describe como una poblacién totalmente interconectada, todos
los miembros pueden influir entre si. A pesar de que contiene un mayor niumero de
conexiones entre individuos; en la practica, es seguir a la mejor particula o individuo

del enjambre. [18].

- LBEST (Local Best): topologia también conocida como anillo, porque cada particula
esta conectada con aquellas que se encuentran a los lados. Esto lleva a que puedan
convergen de manera independiente en diversos optimos. Esta topologia es mas
lenta para converger a un éptimo global, porque cada individuo es influenciado por

un numero reducido de miembros de la poblacion.

Los miembros del enjambre estan motivados a buscar y mantener coherencia entre ellos;
se organizan y se reorganizan con el propésito de producir patrones consistentes, en esto
subyace la inteligencia colectiva, asi también cada particula representa a una solucion

candidata para el problema a optimizar en el espacio de busqueda.
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A continuacion, se describe los conceptos principales como el proceso de optimizacion que

sigue el algoritmo de enjambre de particulas.

1.3.71 Espacio de busqueda

Es definido como el conjunto de todas las posibles soluciones del problema de
optimizacion, del cual se debe encontrar la mejor solucién. Las particulas estan
aleatoriamente distribuidas en el espacio de busqueda, poseen memoria con lo cual
pueden recordar la mejor posicion donde han estado y la mejor posicion que se ha
encontrado en el enjambre; estos conceptos corresponden a los componentes cognitivo y
social, que a su vez representan los principios del algoritmo de optimizacién: aprendizaje y

comunicacion, respectivamente.

1.3.7.2 Representacion geométrica del algoritmo PSO

Cada particula del enjambre posee un vector posicion x; y un vector velocidad v;t; por
poseer memoria también conoce su mejor vector posicién local P,Y 'y su mejor posicién
global Gt de todo el enjambre. Su nueva posicion x;'*1 es la combinacion de estos tres

vectores y el vector resultante es la velocidad de la particula v;t*1, en la iteracién ¢ + 1.

Gt

Figura 1.17. Representacion geométrica de algoritmo de optimizacion por enjambre de
particulas (PSO).

La nueva posicion en x;t*! representa a una mejor, por ser el resultado del movimiento
previo de la particula: la mejor experiencia previa de la particula y la mejor experiencia
global del enjambre. Basados en esta premisa, se intuye que la cooperacion de todas las

particulas resulta en encontrar la mejor posicién en el espacio de busqueda.

1.3.7.3 Inicializacién del algoritmo

Se inicializa a cada particula con un vector de posicion x;t, que representa a una solucion

del problema de optimizacion y un vector de velocidad v;¢, que determina la magnitud de
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cambio del vector posicion [18], es decir a mayor velocidad, mayor es el cambio en la

posicion. La Ecuacion 1.28 define la posicion de la particula en la iteracién ¢t + 1.

xit“ = Xit + Uit+1 (1 28)
Donde:

x;t*1: es la posicion de la particula i en la iteracion t + 1.
x;%: posicién actual de la particula i en la iteracion t.
v;'*1: velocidad que lleva la particula i en la iteracion ¢ + 1.

La actualizacion de la velocidad es modificada por el componente cognitivo y social de

cada particula, como también de la topologia utilizada.

1.3.7.4 Actualizacion de la velocidad

En la topologia GBEST, la velocidad de la particula esta dada por la Ecuacion 1.29, donde
la velocidad de la particula i en la dimension j durante la iteracion t + 1, es la velocidad
actual de la particula por el coeficiente de inercia, mas la distribucion uniforme de la mejor
posicién alcanzada por la particula y en global alcanzada por el enjambre. Esta nueva

posicién es probablemente una mejor posicion para la particula.

Ul'jt+1 = WUl'jt + Clrljt[Pijt - xl-jt] + Czrzjt[ Gt - Xl'jt] (1 29)

Donde:
vl-j”l: velocidad de la particula i en la dimension j durante la iteracion ¢ + 1.
w: coeficiente de inercia.
v;;*: velocidad de la particula i en la dimensién j durante la iteracion ¢.
c1, C,: constante de aceleracion del componente cognitivo y del componente social.

rljt,rzjf: numeros aleatorios en el rango de [0, 1], provenientes de distribuciones

uniformes independientes.

xijt: posicion actual de la particula.

Pl-jt: la mejor posicion alcanzada por la particula (componente cognitivo) en la

iteracion t.

G': la mejor posicion global alcanzada por el enjambre hasta la iteracion t

(componente social).
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El coeficiente de inercia controla la capacidad de exploracién del algoritmo, da un equilibrio
en la busqueda de un éptimo global y del hallazgo de un 6ptimo local. Asi en cada iteracion
este coeficiente se reduce gradualmente hasta ser nulo [29]; esto significa que al llegar

alrededor de un 6ptimo global, las particulas se mantendran alrededor este valor.

1.3.7.5 Posicion individual

La dimension de la mejor posicidn individual alcanzada por cada particula se calcula de
acuerdo con la Ecuacion 1.30, tal que al evaluar a la funcién f en la iteracion t + 1, si es
mayor el valor de la funcién f en la posicion actual, la dimensién siguiente es la misma que
la actual; caso contrario la dimension de la posicion siguiente esta dada por la posicién en
la iteracion t + 1. Es decir, encontrar la mejor posicion individual alcanzada por la particula

i se limita a minimizar la funcion f en esa iteracion.

t . t+1 t
Pit+1 _ {xpl Sif(x ™) = f(Pl ) (1.30)

it+1 Si f(xit+1) < f(Plt)
Donde:

f: eslafuncion que define la proximidad de la particula con el punto éptimo. Funcién

de costo.

1.3.7.6  Posicion global

Para encontrar la mejor posicion global alcanzada por el enjambre entre las mejores
posiciones alcanzadas por las particulas del enjambre se cumple lo dispuesto en la
Ecuacioén 1.31, donde la mejor posicion global es el minimo de la funcién de costo evaluada

en cada una de las mejores posiciones encontradas por las particulas.

@G =min{ f(3:°),....fC¥:) 31 GE € {n', ., ¥} (1.31)

Donde:
i: es el numero de particulas
G*: es la mejor posicidn global del enjambre en la iteracion t.

1.3.7.7 Flujograma del algoritmo de optimizacién PSO

En la Figura 1.18 se muestra el diagrama de flujo que describe, de forma general, el
procedimiento a seguirse para la implementacion de un algoritmo de optimizacion por PSO.

Ademas, brinda una concepcidn basica del esquema de programacién y su secuencia.
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INICIO

Definir la poblacion de particulas, el nimero de iteraciones,
coeficientes de inercia, social y cognitivo.

Inicializar la posicion y velocidad de cada particula del enjambre
Actualizar la velocidad de cada particula

Actualizar la posicion de cada particula

Evaluar la nueva posicion de la particula en la funcién de costo,
comparar con la anterior y actualizar a los mejores valores

¢ Funcién de costo < 0.01?
No

No ¢ Ha llegado al nimero maximo de
iteraciones?

Si

Valores encontrados son los dptimos

Figura 1.18. Flujograma de algoritmo de optimizacién por PSO.

Al igual que en los casos anteriores, en este algoritmo de optimizaciéon se integra una
condicion extra de parada que reduce el tiempo invertido en la identificacién, comparado a
cuando se realiza todo el numero de iteraciones; a pesar de que se haya obtenido una muy

buena aproximacion del modelo matematico desde las primeras iteraciones.

1.3.7.8 Pseudo caédigo del algoritmo de optimizacién PSO

A continuacion, se presenta el pseudo cédigo para la implementacion de un algoritmo de

optimizacioén por enjambre de particulas, en base a [18].

Crear e inicializar un enjambre de n dimensiones
Repetir hasta alcanzar condicién de parada

Parai=1,n
Si f(x;) < f(P;) entonces P; = x;
Si f(P;)) < f(G) entonces G = P;

Parai=1,n
Actualizar la velocidad usando la Ecuacion 1.29
Actualizar la mejor posicion de la particula usando la
Ecuacion 1.30

Actualizar la mejor posicién global usando la Ecuacién 1.31
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1.3.7.9 Aplicaciones del algoritmo de optimizacién PSO

Las aplicaciones principales para el algoritmo de optimizacién por Enjambre de Particulas
incluyen a problemas que tengan un espacio de busqueda muy extenso puesto que las
particulas se pueden alternar de forma flexible de una regién a otra y pueden explorar

simultdneamente en varias regiones del espacio.

La mayoria de las aplicaciones de este tipo de algoritmos incluyen la optimizacién de
alguna funcion sea para minimizar o maximizar su valor con el objetivo de cumplir con la
optimizaciéon de parametros reales, optimizacion de funciones numéricas, entrenamiento
de Redes Neuronales, Aprendizaje de Sistema Difusos, Registro de Imagenes son algunas

aplicaciones que se destacan.

1.3.8 iINDICES DE DESEMPENO DE SISTEMAS

Una vez obtenido el modelo matematico estimado se necesita una medida cuantitativa que
demuestre su validez, usando los indices de desempefio se puede cuantificar de diversas
formas la diferencia entre la salida real y la salida estimada del sistema en un determinado

intervalo de tiempo, comprobando si el modelo es aceptable.

En este proyecto de titulacion, ademas del uso antes mencionado, los indices de
desempeno son las funciones para optimizar en la estimacién de los parametros de los
modelos de sistemas identificados, también llamadas funciones de costo dentro de los
algoritmos de optimizacion ACO, ACO- Ry PSO.

1.3.8.1 Error cuadratico integral

También llamado ISE por sus siglas en ingles de Integral Square Error es la media del error
respecto a los valores reales de salida con los estimados en cada iteracién t mediante la
Ecuacion 1.32. Al centrarse en el cuadrado del error penaliza los valores de error positivos
como negativos, siendo util para errores causados por cambios de referencia o al inicio de
la ejecucion del proceso [30]. Cuando el sistema real con el sistema estimado, llegan a un
estado de similitud muy bueno el error permanece constante, convirtiendo al indice menos

adecuado para la minimizar.

ISE = fo Oo(yreferencia (®) = Ymodeto () (1.32)
Donde:
Yreferencia - Salida real o salida de referencia.
Ymodelo- Salida del modelo estimado.
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1.3.8.2 Error cuadratico medio

Conocido en inglés como Mean Squared Error o MSE indica la varianza y sesgo del error
a lo largo de la estimacion del modelo, su forma matematica se representa en la Ecuacion
1.33. Este indice penaliza a la estimacién del modelo en si, por eso mientras menor sea su

valor, mejor es el modelo estimado.

n

1 2
MSE = ;Z (yreferencia (t) = Ymodelo (t)) (1.33)

i=1

Donde:
n: es el numero de muestras tomadas.

Ahora bien, es necesario cuantificar el error en cada parametro estimado, por consecuente
se hace uso del porcentaje de error en la medida, con el propédsito de poseer un criterio
adicional que permita determinar la eficiencia de la identificacion de sistemas mediante

cada uno de los algoritmos de optimizacion propuestos.

1.3.8.3 Error relativo

Se define como la magnitud de la diferencia entre un valor exacto y uno aproximado,
dividida por la magnitud del valor exacto presentada en porcentaje, Ecuacion 1.34. Esta
medida permite ver qué tan lejos esta un valor aproximado de uno exacto a través de un
porcentaje del valor exacto. El error puede deberse al método de medicidon, una
herramienta, a un error humano, o a las aproximaciones que se usan en el calculo, por

ejemplo, los errores de redondeo.

aproximado — exacto
% error = 1% rado | 100 (1.34)

1.3.9 ADQUISICION DE DATOS

Para una identificacion de sistemas exitosa es necesario una buena adquisicion de datos,

por ello se presenta algunas consideraciones, y se define sus principales conceptos.

La adquisicion de datos (Data Acquisition- DAQ) se define como el proceso de medir un
fendmeno eléctrico o fisico, mediante un sistema que consta de sensores, un hardware
para la adquisicion y un PC con software programable. Los sistemas DAQ basados en PC
aprovechan el procesamiento, la productividad, la visualizacion y la conectividad de estos
dispositivos, que son de uso frecuente en la industria, los mismos que proporcionan una

soluciéon mas potente, flexible y rentable [31].
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Sensor Dispositivo DAQ PC

Acondicionamiento Convertidor Software Software
Ziavd

de Senales Analégico-Digital Controlador de Aplicacion

Figura 1.19 Partes de un sistema DAQ [31].

- Sensor: es el elemento que convierte un fendmeno fisico en una sefal eléctrica que
se puede medir. Dependiendo del tipo de sensor su salida puede ser en voltaje,

corriente, resistencia u otro atributo eléctrico que varia con el tiempo [31].

- Dispositivo DAQ: es un hardware que actua como la interfaz entre una PC y las
sefales del mundo exterior. Funciona como dispositivo que digitaliza sefales
analdgicas entrantes, para que la PC pueda interpretarlas. Posee tres componentes
indispensables: el circuito de acondicionamiento de sefales, el convertidor

analdgico- digital (analog- digital converter— ADC) y un bus de comunicacion [31].

- PC: en un sistema de adquisicion la PC debe contar con un software programable
que controle la operacion del dispositivo DAQ y que ademas pueda ser usado para
procesar, visualizar y almacenar los datos medidos. Asi, el PC debe poseer un
software controlador que le ofrezca al software de aplicacion la habilidad de
interactuar con el dispositivo DAQ; a la vez que el software de aplicacion facilite la

interaccion entre la PC y el usuario [31].

Para el caso practico de este proyecto de titulaciéon se utiliza como dispositivo DAQ a una
tarjeta Arduino® Mega 2560, como software controlador y de aplicacion al entorno
computacional de MatLab® de MathWorks® y como sensor se considera al encoder que
posee el motor DC, del cual se adquiere bajo un acondicionamiento la de velocidad de
salida del motor. A continuacion, se presenta un breve resumen de lo que son estas dos

plataformas de desarrollo.

- MathWorks: es el entorno computacional mas productivo y de alto rendimiento
técnico que combina la matematica comprensiva con las funciones graficas en un
lenguaje de alto nivel. Entre las facilidades que poseen estan: MatLab® que permite
analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos matematicos; Simulink® en
el cual se ejecuta simulaciones, se genera codigo y se prueba y verifica sistemas
embebidos [32]. Aparte posee diferentes complementos que ayudan al desarrollo

de interfaces graficas de usuarios, comunicacion de dispositivos, pruebas en tiempo
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real, entre algunos mas. Para el desarrollo de este proyecto de titulacion aparte de
los softwares antes mencionados, se utiliza el complemento de App Designer® para

la creacion de la interfaz de usuario.

- Arduino: es una plataforma de software y hardware de cddigo abierto, que ofrece
una amplia gama de herramientas de software, plataformas hardware y
documentacion que permite el desarrollo de productos IoT (Internet of Things) tanto
para estudiantes, profesionales, investigadores y cualquier persona en general [33].
Al ofrecer una plataforma IDE (Integrated Development Environment- Entorno de
Desarrollo Integrado) se puede realizar cualquier tipo de aplicacion por codigo con

la depuracion de este.

Entre las caracteristicas mas relevantes tarjeta Arduino® MEGA 2560 estan: un reloj
interno de 16MHz, dos timers de 8 bits con preescalador separado y modo
comparacion, cuatro timers de 16 bits con preescalador separado, modo
comparacion y captura, 16 canales de conversion ADC de 10 bits, cuatro puertos

USART seriales programables y 86 puertos de entrada/salidas programables.

TWN Comunicacion Serial TWN
Salida PWM / Puertos / 4 Canales UART
ATMEGA16u2 (120) (12€)
Responsable de la
comunicacion USB

MADE
INITALY o > |

Conector
USB Tipo B

WNNNN

w

ANSOOAN

w

Entradas
| Salidas
Fusible para Digitales

proteccion de USB

Regulador 5V

Fuente Externa de m
7a12v g edal

Boton de RESET

Regulador a 3,3V Puertos 'de Puertos de entrada analogos
alimentacion

Figura 1.20 Componentes de la tarjeta Arduino® Mega 2560.

En una discretizacion de sefiales se necesita algunos conceptos, de los cuales destacamos

los siguientes:

- Teorema de Nyquist-Shannon: este teorema establece que, para una
reconstruccion en el dominio temporal de una sefial adquirida, se necesita que la
frecuencia de muestreo cumpla con la Ecuacion 1.35, es decir que al menos sea

dos veces mayor que la frecuencia mas alta de la sefal que se desea reconstruir.
fs 2 2fmax. (1.35)
Donde:
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fs: es la frecuencia de muestreo.
fmax.: €S la frecuencia mas alta de la sefal.

La ecuacion anterior se cumple siempre que f,,;,. = 0. Cuando no es asi se debe
aplicar el criterio de ancho de banda Bw que se expresa en la Ecuacion 1.36 y la

Ecuacion 1.37.

BW = frsx. — fmm. (1.36)
f. > 2Bw (1.37)

Donde:

Bw: es el ancho de banda

fmax.: €S la frecuencia maxima de la sefial a muestrear.

fmin.: €S la frecuencia minima de la sefial a muestrear.
Finalmente, el tiempo de muestreo en base a la frecuencia de muestreo, se expresa
en la Ecuacién 1.38.

T, =— (1.38)

Donde:

T, €s el tiempo de muestreo.

- Resolucion: es el valor minimo de variacién de voltaje de entrada necesario para
cambiar en un bit la salida digital, su céalculo se presenta en la Ecuacion 1.39.

Vee

T (1.39)

resolucion =
Donde:
n: es el numero de bits del convertidor.

Vse: €s la tension de salida del fondo de escala o voltaje maximo de salida.

Al tener en consideracion estos conceptos se garantiza una adecuada discretizacion del
sistema continuo; y en consecuencia su buen modelamiento. No obstante, existen
limitantes como el tiempo de adquisicion de datos del sensor; por eso se debe elegir un
sensor de buena resolucion y de caracteristicas adecuadas en funcion del sistema real.

Asimismo, una excesiva adquisicion de datos no es lo adecuado por la cantidad de
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memoria de almacenamiento que utiliza; al igual que con pocos datos no se puede realizar

una buena aproximacion discreta del sistema a causa de la perdida de informacion.

En la practica existen otros conceptos que son necesarios para la eleccién del tiempo de

muestreo de sistemas con una entrada paso como se expone en [34], asi se tiene que:

o Parala eleccion del tiempo de muestreo (Tm) debe cumplirse la Ecuacién 1.40, que
relaciona la constante de tiempo del sistema en lazo cerrado con la toma de
muestras.

T, = _Tsisltgma (1.40)

Donde:
T, es el tiempo de muestreo de la planta.
Tsistema. €S |2 constante de tiempo dominante del sistema.

Como se dice en [35], de la experiencia obtenida de los casos practicos se tiene que el
muestreo de alrededor de 1s son para procesos de flujo, nivel, presién y temperatura; y

para los sistemas electromecanicos son en el orden de los milisegundos.

1.3.10 CONSIDERACIONES IMPORTANTES PARA EL MODELAMIENTO DE
PLANTAS REALES

Para el modelamiento de plantas reales también se debe considerar algunas nociones que
tiene relevancia en el momento de elegir las sefiales y el tipo de entrada para cual ser
realizaran las pruebas y adquisiciéon de datos. Se describen a continuacion, los mas

imprescindibles:

- Eleccién de las sefiales a medir: lo primero es reconocer que sefales se deben
registrar: la sefal que se puede manipular para excitar al sistema durante el
experimento sera la sefal de entrada; la sefal que refleja los cambios que tiene el
sistema, sera la sefial de salida; y el tiempo. Estas son las sefiales que intervienen

en la identificacion de sistemas.

- Eleccién del tipo de entrada: para sistemas lineales es suficiente con utilizar una
sefial de entrada de dos niveles, puede ser una sefal paso. En sistemas no lineales,
se considera el punto de operacion, y es preferible adquirir los datos bajo ese mismo

entorno.

Con estos conocimientos establecidos se puede asegurar que la prueba practica a

desarrollar en este trabajo de titulacion tiene mas probabilidad de éxito.
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2. METODOLOGIA

El tipo de metodologia utilizada es aplicativo porque se ha desarrollado una herramienta
computacional, al mismo tiempo que cumple con caracteristicas de ser descriptivo y
explicativo a medida que se ha desarrollado en base a una teoria de modelos de
optimizacién bio-inspirados. Por la complejidad de este tiempo de informacion se ha
realizado una descripcion detallada de los algoritmos de optimizacion aplicados en este

trabajo practico.

En la recoleccion de informacion principalmente fue por consulta en articulos cientificos y
libros de caracter relevante, con el fin de comprender la teoria que engloba la
metaheuristica de los modelos de optimizacién basados en inteligencia colectiva, tanto
como a la teoria de los modelos matematicos a sistemas lineales, la identificacion de
sistemas y la estimacion de parametros, su importancia para la automatizacién y estudio

de técnicas de control, deteccién de fallos y simulacion de procesos en la realidad.

En la primera fase, se describe el desarrollo del algoritmo ACO en base a la bibliografia
consultada y se ajusta los parametros que modifican su comportamiento de acuerdo con el
problema a identificar. Como segundo se realiza la descripcién del algoritmo de
optimizacion ACO-R, se presenta sus parametros modificables con su importancia y los
valores que se han considerado como default para la identificacion y estimacion de
parametros del caso tipo de estudio. Posteriormente se describe al algoritmo de
optimizaciéon PSO, a cada uno de los parametros correspondientes a este e igualmente se
establece un rango de los valores que se debe considerar para la modificacion de los estos
conforme la necesidad del problema tipo a identificar. Se desarrolla la herramienta
computacional y la adquisicién de datos, por medio de un Arduino® Mega 2560 y el entorno
de MatLab para la realizacién del caso practico. Adicionalmente se disefa la interfaz grafica
en App Designer® que posee las funcionalidades de escoger el modelo lineal al cual se
desea aproximar y determinar cual es el mejor modelo de aproximacion, para un conjunto
de datos obtenidos experimentalmente, en ambos casos la funcién de optimizacion inicial
es el error cuadratico integral (ISE- Integral Square Error). A continuacion, se complementa
a la interfaz gréfica con el sistema de adquisicion de datos antes mencionado, se realiza
las simulaciones pertinentes a los cuatro tipos de modelos lineales y la optimizacién de
parametros e identificacion del modelo de sistema a un motor DC. Finalmente, se compara
los resultados obtenidos de la herramienta computacional con la herramienta IDENT de
MatLab®, se describen los resultados obtenidos y se redacta las conclusiones y

recomendaciones pertinentes.
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21 IDENTIFICACION DE SISTEMAS POR ALGORITMOS
COMPUTACIONALES

Como se expuso en el marco tedrico la identificacion de sistemas puede realizarse
mediante algoritmos computacionales, en el desarrollo de este trabajo de titulacién se
considera a dos algoritmos de optimizacién: colonia de hormigas- ACO y enjambre de
particulas- PSO. Sin embargo, por la naturaleza del primer algoritmo es necesario
considerar un tercer método de optimizacion con el fin de lograr una comparacion justa en
los resultados obtenidos por la herramienta computacional; asi se integra el algoritmo de
optimizacion ACO- R para sistemas discretos y continuos. Finalmente, para fines de esta
aplicacion practica, el conjunto de estos algoritmos forma la herramienta computacional

que se la ha denominado como SysID.

El objetivo de involucrar a estos algoritmos de optimizacion es encontrar la mejor
estimacion de parametros caracteristicos posible a la identificacién del modelo matematico
del sistema referencia, como una alternativa al uso a métodos convencionales de
identificacion como la curva de reaccién o el modelamiento matematico. La Figura 2.1
muestra el esquema basico de como la herramienta computacional SysID consigue
modificar iterativamente los parametros estimados a unos mejores, mediante la

minimizacion de la funcion de costo.

u(t) y(t)

Sistema
+
2'1 _e&,
: "\ -7 Funcién de costo
A, Modelo o()” = ISE
71 Identificado y (1)
- u(t-1) ‘

sy |

Ajuste de parametros

Figura 2.1. Principio de estimacién de parametros e identificacion de sistemas por la
herramienta computacional SysID [36].

Para los tres algoritmos de optimizacién, la funcion de costo en un inicio fue el indice de
error ISE entre la salida del sistema identificado y el sistema real. El éxito de la identificacion
depende de la minimizacion de este, al punto de que los parametros estimados obtenidos

sean la aproximacioén éptima posible al sistema de referencia.
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2.2 PRESENTACION DE LOS SISTEMA LINEALES TIPO

A continuacion, se describen los sistemas lineales tipo a identificar mediante la herramienta

computacional SysID.

2.21 SISTEMA DE PRIMER ORDEN

El sistema tipo de primer orden a identificar responde a la Ecuacion 2.1.

8
G(s) =—— 2.1
) =Gt D 21)
Este modelo de sistema representa en la vida real a procesos térmicos de tanques de
agitacion continua (CSTR) [37]. La Figura 2.2. es la respuesta que se desea identificar y
modelar en base a la estimacion de parametros mediante los algoritmos de optimizacion

previamente descritos.

Respuesta en el tiempo de un Sistema de Primer Orden

\

= = = Entrada
Sist. P.O, | 4

Sefial de salida
iy

AY AU

L L . . .
(o) 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tiempo

Figura 2.2. Respuesta del sistema de primer orden a identificar.

Al ser un sistema tipo se puede modificar sus parametros caracteristicos en la herramienta
computacional, pero para una identificacion adecuada SysID posee un campo de entrada

en el cual se especifica los limites referenciales para la creacion del espacio de busqueda.

2.2.2 SISTEMA DE PRIMER ORDEN CON RETARDO

El sistema tipo de primer orden con retardo a identificar responde a la Ecuacién 2.2.

G(s) = ~7s (2.2)

Gs+1)°
Este modelo presenta, ante un cambio de referencia, un tiempo muerto al inicio de su
respuesta de salida, el cual se debe principalmente por el transporte fisico de un fluido a
través de una tuberia como es en el caso de los tanques de llenado [37]. La Figura 2.3

muestra la respuesta al cambio escaldn de un sistema de primer orden con retardo.
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Rsespuesta en el tiempo de un Sistema de Primer Orden con Retardo
\ = = = Entrada
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Figura 2.3. Respuesta del sistema de primer orden con retardo a identificar.

Como se mostro en la parte tedrica son tres los parametros caracteristicos a identificarse
con la herramienta computacional para este tipo de modelo de sistema. Al igual que el caso
anterior, es importante establecer el limite en el espacio de busqueda, porque en uno muy

reducido, existe el riesgo de no encontrar el valor 6ptimo para cada parametro.

2.2.3 SISTEMA DE SEGUNDO ORDEN
El sistema tipo de segundo orden a identificar responde a la Ecuacion 2.3.

8
G(s) = (s24+04s+1) (2:3)

Estos son la respuesta mas comun de los sistemas reales ante un cambio de referencia de
una entrada escalon; aqui tenemos a los sistemas masa- resorte, fuerza y a los sistemas
eléctricos [37]. La Figura 2.4 muestra la respuesta de un sistema de segundo orden a un

cambio de referencia de una entrada escalén.

Respuesta en el tiempo de un Sistema de Segundo Orden

= = =Entrada
Sist. S.0.

Sefial de salida

(0] 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tiempo

Figura 2.4. Respuesta del sistema de segundo orden a identificar.

Al igual que los casos anteriores el espacio de busqueda debe estar de acuerdo con el

parametro de ganancia del sistema y cuando la respuesta llega al estado estable.
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2.2.4 SISTEMA DE RESPUESTA INVERSA

El sistema tipo de respuesta inversa a identificar es expresado en una forma alternativa,
como la resta de dos sistemas de primer orden con dinamicas diferentes, como se muestra
en la Ecuacioén 2.4. En la teoria se expone los criterios que deben cumplirse para utilizar

esta representacion.

8 3

() =GsrD 055+ D

(2.4)

Como se aprecia los parametros a estimar son a cuatro; esto implica un tiempo de
ejecucion mayor, con un gasto computacional elevado, debido al numero de iteraciones y
miembros (tanto hormigas como particulas) que deben intervenir en la estimacion de los
parametros. Por tanto, se cree conveniente trabajar mediante su forma recursiva dada por
el método de Balaguer [8]. El desarrollo de este método para el fin que se ha planteado en

este proyecto de titulacién se presenta a continuacion.

La Ecuacion 2.5 presenta la forma recursiva de identificacién a sistemas de respuesta

inversa sin retardo y adimensional, mediante el método de Balaguer.

G(s) = Kg;(=bts + 1)

" (ts+ D(ats + 1) (2:5)

Donde el valor de Ky, esta determinado por el cociente entre la variacion de la entrada

sobre la salida, Ecuacién 2.6, valor que se puede obtener computacionalmente por codigo.

AU

7 (2.6)

Kg; =
Resolviendo asi la estimacion a solo los tres parametros restantes a,b y 7, con esto se
asegura una optimizacion mas eficiente en un menor tiempo.

El sistema final de respuesta inversa a identificar es el de la Ecuacion 2.7.

5(=22s+1)
(55 + 1)(0.5s + 1) (2.7)

G(s) =

Antes de adentrarnos en el esclarecimiento de la implementacién y disefio de la
herramienta computacional, es necesario explicar que los sistemas tipo expuestos en los
parrafos anteriores han sido utilizados Unicamente para parametrizar los valores que

necesitan cada uno de los algoritmos.
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o Respuesta en el tiempo de un Sistema de Respuesta Inversa

= = =Entrada
Sist. R.I. | 4

Sefial de salida

0 5 10 I
Figura 2.5. Grafica del sistema de respuesta inversa a identificar.

Asimismo, para otros modelos que no sean los modelos tipo, se ha realizado una
identificacion previa, esto con el fin de delimitar el espacio de busqueda de cada algoritmo.
Por tanto, se utilizé el método de dos puntos para la identificacion previa de los sistemas
de primer orden y primer orden con retardo en el cual se pretende tomar el tiempo cuando
los valores de la sefial de salida estan al 63% y 28% de la variacion de la salida, siendo
sus parametros de ganancia, constante de tiempo y tiempo de retardo determinadas por
las operaciones matematicas que se presentan en [38]; las ecuaciones de maxima
elongacién, tiempo de establecimiento y de tiempo de crecimiento de [7] se las han utilizado
para determinar el valor del coeficiente de amortiguamiento, ganancia y frecuencia natural
no amortiguada para los sistemas de segundo orden, y el método de Balaguer de [8] para

encontrar los parametros caracteristicos de los sistemas de respuesta inversa.

2.3 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO ACO

Para la implementacion del algoritmo de optimizaciéon ACO se interpreta cuales son los
parametros que deben manipularse de acuerdo con el problema a optimizar. De estos
depende el resultado de la estimacion del modelo, es decir que se encuentre la solucién

Optima y con un gasto computacional adecuado.

La Figura 2.6 presenta el diagrama de flujo para la implementacion del algoritmo ACO, que
consta de dos condiciones de parada, una cuando el algoritmo llega a su nimero maximo
de iteraciones y otra cuando la funcion de costo se reduce al 0.01. Pero en la practica se
justifica la necesidad de una tercera condicion; en el caso de que el algoritmo, pasado un
cierto intervalo de iteraciones, no realice ningin cambio en el ultimo mejor valor de la
funcién de costo, se pueda detener y presentar esos resultados como los mas cercanos a
los 6ptimos porque la inversidon de mas iteraciones y de tiempo computacional no refleja

mejores resultados a los obtenidos con anterioridad.
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Figura 2.6 Diagrama de flujo en la implementacién del ACO.

Por esto se ha establecido una comparacién entre el Gltimo valor de la funcién de costo y
el anterior, en un numero de 40 iteraciones; rango en el cual, si no se ha disminuido la
funcién de costo actual, se establecera como valor mas cercano 6ptimo al encontrado hasta

esa iteracion. Esto asegura un mejor rendimiento de SysID en el tiempo de ejecucion.

Los parametros del algoritmo fueron establecidos de acuerdo con la necesidad de los casos
de estudio y se los ha determinado en base a prueba y error. De igual manera estos
parametros quedan a consideracion del usuario en la herramienta computacional, pero los
valores de la Tabla 2.1 son los estimados para una ejecucién adecuada en la identificacién
de modelos y estimacion de parametros para los sistemas tipo presentados anteriormente.

Estos valores se los ha impuesto como por defecto en SysID.

Tabla 2.1. Parametros del algoritmo ACO

Parametro Valor
Numero de iteraciones 100
Numero de hormigas 200
Coeficiente Alfa (a) 0.1
Coeficiente Beta (B) 0.05
Coeficiente de evaporacion Rho (p) 0.2
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Como se mostro en la teoria, la metaheuristica de los algoritmos que simulan la inteligencia
colectiva se basan en cuatro pilares fundamentales para el procesamiento de informacion
y la emergencia de soluciones. Asi, el algoritmo de optimizacion ACO posee dos
parametros que manipulan estos pilares, estos son: la intensidad de la feromona, «o; y la
heuristica de deseabilidad de un nodo, . Tales parametros deben interactuar entre si de
manera que permitan una exploracién amplia, pero a la vez puedan converger a una

solucion optima a una velocidad adecuada.

2.3.1 DESCRIPCION DE PARAMETROS

En los parrafos siguientes se detalla la correlacién entre estos parametros y algunos otros

que influyen en el desempefio del algoritmo.

- Numero de iteraciones: es el numero de lazos de repeticion en la ejecucion del
recorrido del conjunto de todas las hormigas. Es un parametro ajustable bajo criterio
porque después de un numero determinado de iteraciones, es posible que los
resultados no mejoren. Sin embargo, demandara mas tiempo de ejecucion, hecho
que ocasiona un mayor gasto computacional, esto es un resultado indeseado para

la herramienta.

- Numero de hormigas: es un parametro que se lo ha elegido de forma heuristica en
base a las pruebas realizadas al problema de optimizacion, siendo que al existir un
reducido niumero de hormigas no existiran los efectos esperados de cooperacion,
igualmente de haber hormigas en exceso provocara un sistema computacional

deficiente.

- Coeficiente de intensificacion, « : parametro ajustable que controla la influencia de
la intensidad de feromona; es decir, mientras mas alto sea este valor las hormigas
prestan mayor atencién al rastro de feromona. Si « = 0, el coeficiente g es el que
actua, provocando que los nodos mas cercanos tengan mayor probabilidad de ser

seleccionados.

- Coeficiente de deseabilidad, p: parametro ajustable para controlar la heuristica de
deseabilidad de un nodo, es decir tiene mayor influencia el nodo cuya distancia sea
mas cercana al nodo actual. Si § = 0, el Unico coeficiente que trabaja es «, esto
significa que solo la feromona actua, llegando a escoger los mismos rastros de
feromonas sin importar si el camino es el mas corto o no, esto conduce a determinar

soluciones subdptimas.
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- Coeficiente de evaporacion, p: parametro ajustable, utii en el proceso de
evaporacion de la feromona, necesario para olvidar rastros de feromona
infructuosos, permitiendo a las hormigas avanzar hacia mejores soluciones. Este

coeficiente debe estar en el limite de 0 < p < 1.

Es necesario explicar que el espacio de solucion (busqueda) o grafo, dentro del algoritmo
implementado, se define como el conjunto de nodos equidistantes delimitados por un limite
inferior y un limite superior; estas variables se pueden modificar en la interfaz de la
herramienta computacional. También, en el espacio de busqueda se debe determinar el
numero de nodos que se desea, en esta aplicacion se ha considerado de 1 x 10°. Por
ultimo, este vector columna de nodos se lo debe repetir de acuerdo con el numero
parametros que se desean encontrar, dependiendo del tipo de modelo que se ha de
identificar. Con estos cuatro parametros el espacio de soluciones queda determinado,

donde cada uno de los nodos son posibles soluciones al problema de optimizacion.

Evaluacién de la
> funcion de costo en
cada camino

MSE

Figura 2.7 llustracion de la creacion del espacio de soluciones o grafo.

En la implementacion de los cuatro tipos de modelos de sistemas a identificar cambia el
numero de parametros, como los limites del grafo. En la Tabla 2.2. se muestra los sistemas
tipo con el numero de parametros a estimar y sus limites correspondientes. En un inicio,
estos valores fueron implementados en la herramienta computacional SysID en el algoritmo

de optimizacién ACO.

Tabla 2.2. Variables del espacio de soluciones para el algoritmo ACO.

. . Numero de | Valores Paramétricos por | Limite Limite
Tipo de Sistema . ip . .
Parametros Identificar Inferior | Superior
Primer Orden 2 K=81t=3 -10 10
Primer Orden con P
Retardo 3 K=8 1=3;t,=7 0 10
Segundo Orden 3 K=8, £=02;, w,=1 -10 10
Respuesta Inversa 3 at=5; btr=22;,7=0.5 -10 10




Los sistemas lineales descritos en la seccién anterior son los sistemas por identificarse y
estimar de manera 6ptima sus parametros; con excepcion del sistema de respuesta

inversa, con el cual se trabajo mediante su forma recursiva por el método de Balaguer [8].

En el caso de los sistemas de primer orden con retardo los limites del grafo de soluciones
solo se establece valores positivos debido a la constante de tiempo de retardo o tiempo

muerto t, que no admite numeros negativos.

Como se expuso en los parrafos anteriores, los modelos tipo sin identificacion previa se
utilizaron para parametrizar al algoritmo; pero en la practica para los distintos casos de
prueba que se ejecutaron, se realizd una identificacion previa; esto ayuda a limitar el
espacio de busqueda a regiones mas prometedoras. De los valores determinados por la
identificacion previa se escoge de cada uno, un rango con holgura de un 70% a 50% del
valor determinado, tanto para los limites superior e inferior del espacio de busqueda, este
porcentaje de holgura es para que el algoritmo tenga, a su vez, un espacio de busqueda lo
suficientemente disperso, pero con valores cercanos al 6ptimo y asi pueda realizar su

heuristica de optimizacion.

2.4 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO ACO-R

En la implementacion del algoritmo ACO-R se consideran algunos aspectos, entre los mas
importantes estan: la definicién de la funcion gaussiana a utilizar, el valor del factor de
intensificacion de seleccién y el radio de desviacion. Una correcta seleccién de los valores
para estos parametros acontece en una optimizacion eficiente con un costo computacional

razonable.

En la Figura 2.8 se muestra el diagrama de flujo que sigue la implementacién del algoritmo
ACO-R, se evidencia que las principales diferencias con el algoritmo original son: la
existencia de una evaluacion inicial del algoritmo, la reserva de un archivo solucién de
cardinalidad del tamafo de muestra, la adicidon de nuevas soluciones de acuerdo al valor
de optimizacién dado por un kernel gaussiano de funciones normalmente distribuidas al
archivo solucién guardado, la formaciéon de un nuevo archivo solucion que se ordena de
acuerdo al peso de la funcion de costo, la eliminacion de las soluciones menos 6ptimas
para almacenar igual numero de elementos que la poblacion original y de la cual se toman
los mejores valores para repetir el todo el proceso de seleccion de la mejor solucion en

cada iteracion.
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Figura 2.8. Diagrama de flujo de la implementacion del algoritmo ACO-R

Como en el caso anterior también se trabaja con una tercera condicion de parada.

En todos los casos de optimizacion es importante que el algoritmo evite quedarse en un
6ptimo local, y que una vez encontrado el 6ptimo global pueda converger rapidamente; por
ende, necesita una estrategia para diversificarse. El problema radica en que ACO-R no
sabe si la region seleccionada contiene un éptimo local o global. Por tanto, debe hacer una
suposicion inteligente, basandose en la diversificacion (mayor robustez), o en la
intensificacién (mayor velocidad de convergencia- mayor eficiencia). La solucion para lidiar
con este problema es utilizar dos parametros que definen el balance entre estos dos
criterios, asi tenemos al factor de intensificacion de seleccién q y a la relacion de la

distancia de desviacion & [10].

En la descripcién de parametros se trata a fondo los anteriormente mencionados, y algunos
otros que son necesarios para afianzar el comportamiento del algoritmo en la estimacién e

identificacion 6ptima de los modelos de sistemas.
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Los parametros establecidos para el funcionamiento adecuado del algoritmo ACO-R se
presentan en la Tabla 2.3, los cuales han sido seleccionados heuristicamente para los
casos tipo presentados en la seccion anterior, de igual manera la modificacién de estos
parametros queda a consideracién del usuario en la herramienta computacional. Sin
embargo, los valores por defecto que se han establecido son los que se presentan en la
Tabla 2.3.

Tabla 2.3. Parametros del algoritmo ACO-R

Parametro Valor
Numero de iteraciones 200
Numero de hormigas 20
Factor de intensificacion (q) 0.5
Relacion de la distancia de desviacion (¢) 1
Tamano de muestra 60

Otra de las diferencias fundamentales en la implementacion del algoritmo ACO- R, es que
el factor de intensificacion, q; es igual al balance entre la diversificacion que resulta en
mayor robustez, y la intensificacion que se desempefia como una mayor velocidad de
convergencia. Por tanto, se ha escogido un coeficiente de alrededor del 0,5 considerando
como valor maximo a 1; esto con la finalidad de poseer en igual proporcion los dos
beneficios que representa este parametro. El coeficiente de relacion de la distancia de
desviacion, ¢, influye en como la memoria de largo plazo es utilizada; es decir, la busqueda
es menos sesgada en los espacios que ya se han explorado en el archivo solucién. Por

tanto, este parametro también influye en la velocidad de convergencia del archivo solucion.

2411 DESCRIPCION DE PARAMETROS

La descripcion de cada parametro se presenta en el siguiente apartado. Esto servira como

guia para la modificacion de los parametros del algoritmo por parte del usuario.

- Numero de iteraciones: el numero de iteraciones en la aplicacién queda al criterio
del usuario, pero se recomienda que sea en un numero que beneficie al costo
computacional y que esté de acuerdo con el resultado obtenido de las pruebas
realizadas; en este trabajo se ha considerado 200 iteraciones como maximo
procedente de las pruebas realizadas. Ademas, la eficiencia del algoritmo depende

de los otros parametros que son mas influyentes.

- Numero de hormigas: representa al tamafio de la poblacion y es la cardinalidad
minima que debe poseer la matriz tamafo de muestra para lograr una ejecucion

adecuada del algoritmo. Al igual que en los anteriores algoritmos una cantidad
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exagerada de miembros provoca ineficiencia por parte del algoritmo, pero da mayor
veracidad de respuesta; mientras que una cantidad pequefia se traduce en una
velocidad de convergencia mas rapida, pero hay la posibilidad de caer en un minimo
local. Tanto para el calculo del peso de soluciéon como el de la desviacion estandar

es un factor influyente, porque esta en relacién inversa con cada uno de estos.

Factor de intensificacion de seleccion, q: también llamado peso de seleccién es el
parametro disenado para controlar la diversificacion del proceso de busqueda. El
calculo del peso para cada funcion gaussiana depende de este factor, asi mientras
es mas pequefo, las soluciones mejor clasificadas son altamente preferidas; al
contrario, si es grande, el valor de probabilidad se vuelve uniforme para todo el
rango de soluciones logrando que la busqueda sea mas diversificada y el algoritmo
actue con mayor robustez. Sin embargo, una mayor robustez generalmente
significa una menor eficiencia, es decir una velocidad de convergencia mas lenta.
Cuando g = 0, significa que solo la funcidon gaussiana asociada con la mejor
solucion encontrada hasta ese momento es usada para generar las préximas

soluciones [10]. Por tanto, el valor seleccionado es de 0.5.

Relacién de la distancia de desviacion, &: el comportamiento de este parametro se
asemeja a la taza de evaporizacion de feromona en el algoritmo ACO cuando es
mayor a cero. Mientras mayor es su valor, menor es la velocidad de convergencia
del algoritmo y viceversa. Ademas, influye en como se utiliza a la matriz de muestra
o también llamada matriz de soluciones anteriores, haciendo que la busqueda sea

menos sesgada en los puntos del espacio de busqueda que ya fueron explorados.

Tamarno de muestra: junto con la taza de aprendizaje (factor de intensificacion de
seleccion, q) es uno de los parametros mas influyentes en la robustez del algoritmo,
es decir mientras mas lenta es la taza de aprendizaje y cuanto mayor es el tamano
del archivo solucién mas robusto es el algoritmo, pero menor es la velocidad de
convergencia. Por tanto, el tamafo del archivo solucién es de 20 hormigas y el
tamano de muestra es de 60 para no tener un tamano exagerado y se puede tener

un balance entre velocidad y robustez.

Como se menciond en un principio un concepto importante para la ejecucion del algoritmo

ACO-R es el kernel gaussiano de funciones pdf, que para esta aplicacion se ha

considerado a la funcion normal de distribucion o también llamada campana de Gauss.

Con la modificacién de que para el parametro de tiempo muerto t,, de sistemas de primer

orden con retardo; al existir en la distribucion normal de valores negativos, estos no son
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admisibles computacionalmente para este parametro. Por tal razén, se ha modificado a
dicha distribucion por una aleatoria positiva exclusiva para este parametro evitando que
adopte valores negativos. Esta modificacion esta dentro de la definicion del kernel por tanto

se puede aplicar en la implementacion del algoritmo.

Al igual que el algoritmo anterior, para ACO-R también se define un espacio de busqueda,
con la diferencia que es uniforme y de valores positivos; porque las nuevas posiciones
alcanzadas por el algoritmo se basan en la suma de la distancia promedio entre las
soluciones. Estas soluciones provienen del calculo de la desviacion estandar, que es la
distancia promedio entre la solucidon seleccionada y las soluciones en el archivo,
multiplicada por el coeficiente de la relacién de desviacion, Ecuacion 1.27. La probabilidad
generada al muestrear la funcién normal de distribucién, que trabaja con valores positivos
como negativos, sirve para encerrar el espacio de busqueda entre los valores cercanos al
punto 6ptimo global. Esto se muestra en la Figura 2.9, donde se evidencia que la
generacion de resultados que satisfacen la necesidad del problema solo depende de la

heuristica del algoritmo.

En la Figura 2.9 se observa como se genera las funciones de densidad de probabilidad;
asi, se tiene un espacio de busqueda de valores cercanos al 6ptimo dada por una
distribucion inicial de los costos. Supongamos que las primeras hormigas al evaluarse en
la funcion de costo, que se llamara para esta explicacién U, resultan en una poblacién P
que tiene un éptimo inicial en O, que seria en el caso del algoritmo ACO-R la poblacién de

muestra.
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Figura 2.9 Espacio de busqueda del algoritmo ACO-R.
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De la poblacién de muestra se escogen las mejores soluciones PS, que serviran para
generar las nuevas funciones de densidad de probabilidad gaussianas, denominadas en la
grafica N. Con cada iteracion la pdf centra su distribucién alrededor del 6ptimo inicial,

resultando en escoger el mejor 6ptimo al finalizar la ejecucion del algoritmo.

Las variables que intervienen en la definiciéon del espacio de busqueda son: el nUmero de
parametros a identificar para cada tipo de modelo de sistema, el limite superior e inferior
del espacio de busqueda, en la Tabla 2.4 se muestra dichos valores, los mismos fueron

implementados, en un inicio, en SysID.

Tabla 2.4 Variables para la creacion del espacio de busqueda para el algoritmo ACO-R.

. . NuUmero de | Valores Paramétricos por | Limite Limite
Tipo de Sistema - . . .
Parametros Identificar Inferior | Superior
Primer Orden 2 K=81t=3 0.1 10
Primer Orden con P
Retardo 3 K=8 1=3;t,=7 0.1 10
Segundo Orden 3 K=8 =02, w,=1 0.1 10
Respuesta Inversa 3 at=5; bt=22;1=0.5 0.1 10

Los valores del limite inferior y superior de la tabla anterior fueron iniciales y especificos
para los sistemas tipo de los casos de estudio. Por tanto, para otros casos se realiza una
identificacion previa, para delimitar el espacio de busqueda, debido a que, si el espacio de
busqueda esta unicamente entre los limites anteriores, no seria un espacio de busqueda

coherente con los diversos casos de plantas que existen.

Lo que se pretende es optimizar los valores ya identificados previamente para que sean
los mas cercanos a los 6ptimos, en los cuales la funcién de costo es la minima; como
también tener beneficios adicionales como la reduccion en el tiempo de ejecucion del
algoritmo, que a pesar de que sea un algoritmo de rapida convergencia, al hacer esta
modificacion se ha visualizado una mejora en su rendimiento. Ademas, como ya se dijo,
estos parametros previamente identificados se les ha proporcionado una holgura del 70%

al 50%, con el fin de que el algoritmo también cumpla con su papel de optimizar.

2.5 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO PSO

En la implementacion del algoritmo de optimizacion PSO, al igual que en la implementacion
de los anteriores, se considera modificables los parametros del algoritmo que dependen
del problema, porque en base a estos se puede afinar la busqueda de la mejor solucién y

disminuir el gasto computacional de la herramienta desarrollada.
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La Figura 2.10 muestra el flujograma de la implementacion del algoritmo PSO para la
identificacion de modelos de sistemas y estimacion de parametros.
Inicio
Ingreso de parametros PSO
Inicializacion del enjambre
lteracion = 0

Evaluacién de parametros

actuales
Evaluar la funcién de costo de

cada particula Funcién Objetivo

Mejor Costo Kt ty € wy del Sistema

Iteracion = Iteracion + 1

Funcién de | et . u(t)
costo Modelo Identificado
Actualizar mejor posicion global (MSE/ISE) w v (1)

Actualizar mejor posicion local

Actualizar velocidad de las
particulas

Actualizar posicién de las y(t)
particulas

Sistema

Funcion de costo <0.01?

No

No lteracién > max.
Iteraciones?

Si
Solucién éptima
Fin

Figura 2.10. Diagrama de flujo en la implementacion del PSO.

A diferencia de los dos algoritmos anteriores el algoritmo de optimizacion PSO es evolutivo
y no constructivo; por tanto, existen algunas discrepancias en la definicion de parametros
y criterios, ademas de que estan bio-inspirados en diferentes ambientes como se expone
en la teoria. En la elaboracion de este proyecto de titulacion, se escoge los valores
adecuados de estos parametros en correspondencia a los casos de estudio planteados,
mediante prueba y error. No obstante, en la herramienta computacional quedan de libre

discernimiento del usuario, pero como valores por defecto se presentan los de Tabla 2.5.

Tabla 2.5. Parametros del algoritmo PSO

Parametro Valor
Numero de iteraciones 200
Tamano del enjambre 40
Coeficiente del componente cognitivo (c;) 1.5
Coeficiente del componente social (c,) 2
Peso de Inercia 1
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El objetivo de este algoritmo es buscar de forma eficiente el mejor espacio de solucién,
como se muestra en la Figura 2.11, mediante la direccién de las particulas hacia la mejor
solucién encontrada de las iteraciones anteriores, con la intencion de encontrar una Unica
solucion que para este caso practico, minimiza la funcién de costo al final del proceso de

iteraciones siendo esta la soluciéon conocida como 6ptimo global.

X (t+1)

G(t) /
Figura 2.11. Evolucién del algoritmo PSO.

Al igual que en los casos anteriores una sola condicion de finalizacion del algoritmo no
basta, se necesita una condicion extra que resguarde el resultado y mejore el tiempo
computacional invertido en la identificacion. Asi se afiade la condicion de disminuir al 0,01
de la funcién de costo, que es el indice MSE entre el modelo real y el modelo identificado;
lo cual es practico para los casos que ya se ha encontrado una buena estimacién a pesar

de que el algoritmo se encuentre aun en las primeras iteraciones.

Pero qué pasa si el algoritmo no encuentra una solucion adecuada que satisfaga a la
condicion de para anterior, debera esperar que se realice todo el numero de iteraciones
establecido en la Tabla 2.5, para que finalice el proceso de optimizacién. Entonces, porque
no se desea un gasto infructuoso de tiempo de ejecucion en el algoritmo, se establece una
tercera condicién en la cual, si pasado un margen de 40 iteraciones no se ha mostrado un

cambio en la funcién de costo, se detiene el algoritmo y finaliza el proceso de optimizacion.

En las pruebas realizadas se comprobd que el margen de 40 iteraciones era el necesario,
debido a que un valor mayor de iteraciones el cambio en la minimizacion de la funcion de
costo no refleja el tiempo computacional invertido, como también el valor de los parametros
optimizados son iguales a los que se habian obtenido antes. Un valor menor de iteraciones
por el contrario se presentaba el riesgo de que el algoritmo pueda seguir optimizando y que

fue innecesariamente truncado.
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2.51 DESCRIPCION DE PARAMETROS

A continuacion, se redacta una descripcién detallada de los criterios de seleccion
considerados para definir los parametros del algoritmo que intervienen en el proceso de

optimizacion.

- Numero de iteraciones: dependen del problema, muy pocas iteraciones terminan la
busqueda muy rapido, muchas iteraciones alargaran el tiempo de busqueda y el
procesamiento computacional, sin llegar a buenos resultados. Mediante las pruebas
realizadas se ha escogido un numero de 200 iteraciones, por presentar el mejor

tiempo de ejecucion como de minimizacién de la funcién de costo.

- Tamardio del enjambre: determina el nUmero de particulas en el enjambre, a mayor
cantidad de miembros mejores son los resultados, sin embargo, el tiempo
computacional también incrementa; al realizar las pruebas se seleccioné el doble
de la cantidad de particulas con que finalmente se trabajd, evidenciandose un costo
computacional exagerado y generandose el mismo resultado con el tamano de 40
particulas, al igual que al seleccionarse un tamafo menor del enjambre no se llegd

al mismo resultado de optimizacion.

- Coeficientes de aceleracion: son el componente cognitivo c¢; y el componente social
c,. Si ¢, > c; la particula es atraida con mas fuerza hacia su mejor posicion, en
cambio si ¢, < ¢, la particula es atraida con mayor fuerza hacia la posicién global
del enjambre, en cambio cuando c, = ¢, la particula se dirige al promedio entre el
mejor global y la mejor posicién personal. Por tanto, de las pruebas realizadas se
determina que ¢; = 1.5y ¢, = 2, son los adecuados para conseguir un balance en

la diversificacion del algoritmo.

- Peso de inercia: es el valor que se agrega a la velocidad actual, esta presente en
la construccién del vector de actualizacion de la velocidad. Por lo general se
mantiene en un valor igual a la unidad y es muy importante porque de este depende

que el algoritmo converja mas rapido a una solucion optima.

Para el algoritmo de optimizacion PSO el espacio de busqueda es el mismo en los cuatro
tipos de sistemas a identificar, es decir es positivo y con limites superior e inferior, los
mismos que sirven para limitar la velocidad de las particulas. Este espacio de busqueda
también esta limitado por el nimero de parametros que se desean optimizar dependiendo

del tipo de sistema; asi, se tiene espacios de busqueda de 2 a 3 vectores columna. Al igual
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que en los otros algoritmos el numero de parametros esta determinado por el tipo de

sistema que se requiera identificar y estimar sus parametros.

Tabla 2.6 Variables para la creacion del espacio de busqueda del algoritmo PSO.

. . Numero de | Valores Paramétricos por | Limite Limite
Tipo de Sistema . . . .
Parametros Identificar Inferior | Superior
Primer Orden 2 K=81t=3 0.01 10
Primer Orden con o o 0.01 10
Retardo 3 K=8, 1=3;t,=7
Segundo Orden 3 K=8, £{=02; w,=1 0.01 10
Respuesta Inversa 3 atr=5; bt =2.2; t=0.5 0.01 10

Limitar la velocidad con la que pueden moverse las particulas en el espacio de solucion
genera que las particulas no se dispersen de manera que no puedan convergen a un valor
cercano al punto 6ptimo. Un criterio adicional que mejora el desempeno del algoritmo PSO
es anadir un coeficiente de amortiguamiento para el peso de peso inercia, con el fin de que
conforme pasen las iteraciones la inercia disminuya en la actualizacion de la velocidad
logrando que los coeficientes del componente cognitivo como del componente social
tengan mas peso; esto ocurre al llegar a los ultimos lazos de iteracion cuando mejor es la

informacion que se posee de estos.

Al igual que en los algoritmos anteriores, en PSO también se trabaja con una identificacién
previa, porque como ya se dijo no se cumple autbnomamente la identificacion de sistemas
si el rango de busqueda queda delimitado en los limites de la Tabla 2.6; porque cada
parametro caracteristico esta dentro de un rango numérico de diferente valor. A razén de
esto, el espacio de busqueda debe ser de limites diferentes para cada parametro, para que
se encuentren en una region con valores prometedores donde se halle el valor mas cercano
al éptimo. Los nuevos limites estan entre el 70% al 50% del valor previo identificado, esto
con el fin de que exista un espacio de busqueda lo suficiente extenso para que se realice
la metaheuristica de optimizaciéon para cada parametro; con esto se logra un mejor
rendimiento en el tiempo de ejecucién del algoritmo puesto que posee un espacio de

busqueda mas prometedor.

2.6 DISENO DE LA INTERFAZ GRAFICA

La interfaz grafica se ha creado en la herramienta computacional App Designer® de
software de MatLab®, bajo la consideraciones de la norma ISA 101 para el desarrollo de

interfaces hombre maquina [39].
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MATLAB

MATLAB 4\
N NUTING

Figura 2.12 Interaccion del usuario con la interfaz y las aplicaciones de MatLab®.

La interfaz desarrollada responde al diagrama de flujo presentado en la Figura 2.13. Como
se la ha realizado en una visualizacion grafica en forma de pestafias, la primera pestana
que se observa es la de Presentacién, las siguientes corresponden a las opciones de

identificacion por el algoritmo ACO, por el algoritmo ACO-R o por el algoritmo PSO.

Inicio de SysID

Declaracién de variables
Inicializacién de variables

Presentacion

Escoger el algoritmo de
optimizaciéon

Identificacién por ACO

- Ingresar el sistema
referencia
- Cargar el sistema
referencia
-Seleccionar:
“Encontrar Sistema”

Identificar el sistemay
estimar sus parametros
optimos

Mostrar resultados

Identificacién por ACO- R

- Ingresar el sistema
referencia
- Cargar el sistema
referencia
-Seleccionar:
“Encontrar Sistema”

Identificar el sistemay
estimar sus parametros
optimos

Mostrar resultados

Identificacién por PSO

-Ingresar el sistema
referencia
-Cargar el sistema
referencia
-Seleccionar:
“Encontrar Sistema”

Identificar el sistemay
estimar sus parametros
optimos

Mostrar resultados

A A A

Figura 2.13. Diagrama general del funcionamiento de SysID.

En la Figura 2.14 se muestra la pestafa de Presentacion de la herramienta computacional
y la de identificacion por el algoritmo ACO-R. Se muestra la distribucion para la
presentacion de resultados, tanto de los parametros optimizados, la funcién de

transferencia del sistema, las graficas de evolucién del error y la del modelo identificado.

En la herramienta computacional disenada también se visualiza el tiempo de ejecucién del
algoritmo en minutos, el niumero de iteraciones invertidas en la identificacion, el error
relativo de la identificacion, el indice de error cuadratico y de error medio cuadratico.
Igualmente posee la opcidén de guardar los resultados en archivos .fig o .svg, como la
captura de pantalla de los resultados obtenidos y la presentacion de un grafico de barras

para la comparaciéon de resultados obtenidos.
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MODELOS LINEALES MEDIANTE OPTIMIZACION DE PARAMETROS UTILIZANDO LA
COLONIA DE HORMIGAS Y ENJAMBRE DE PARTICULAS

i

te ACO & PSO 0 3 ] 15 2 2

Thampo
FRESENTACION || IGEHTIF 560 || ceNTE acon | WIENTIF PSS

Figura 2.14. Visualizacion de la interfaz grafica. Pestafias: Presentacion e Identificacion
mediante ACO.

La herramienta computacional cuenta con los botones de: informacion y ayuda. En el
primero se despliega la teoria basica sobre los algoritmos de optimizacion, con el fin de
facilitar un concepto y conocimiento general del alcance de los algoritmos de optimizacion
bio- inspirados implementados en la herramienta computacional. En el segundo botén se
encuentra la respuesta a las principales interrogantes que pueden surgir en el manejo de

la herramienta, esto con la finalidad de brindar una mejor experiencia al usuario.

PROYECTO DE TITULACION

@

Frevoa s o

Figura 2.15. Visualizacion de las ventanas de Informacion SysID y Preguntas SysID.

La Figura 2.16. muestra la distribucion de los componentes de visualizacion para la
presentacion de los de parametros del modelo identificado y el ingreso de datos referencia
de forma manual. Asimismo, la herramienta cuenta con la integracion de modelos desde
Simulink® tanto para identificar el tipo de sistema como para la estimacién de sus
parametros con valores cercanos a los 0ptimos. También existe la opcién de adquisiciéon
de datos de referencia de forma serial por medio de una tarjeta embebida para los sistemas
reales, que en las pruebas realizadas fue para el caso practico de identificacion del modelo

de sistema de un motor DC.

La presentacién de resultados se habilita, dependiendo del tipo de modelo de sistema
identificado, los espacios correspondientes para la visualizacion de los parametros
optimizados y en el espacio de Ecuacion se muestra la funcion de transferencia del sistema

identificado.
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INFORMACION w PREGUNTAS

PARAMETROS ENCONTRADOS MODELOS DE REFERENCIA
Ecuacion e F.O. F.O.P.D.T. S.0. LR.
K 0 Epsilon =
K 0 Tao
Tao 0 wn
CARGAR

to o Error
MODELO.DESDE SIMULINK

Nombre del modelo

GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA
B - B - Tiempo de simulacdn CARGAR

Figura 2.16. Visualizacion de los resultados y la entrada de los parametros de
referencia.

El entorno grafico de visualizacion de la herramienta computacional se muestra en la Figura
2.17., que es donde se presenta la curva resultante de la identificacién del modelo.
También se cuenta con la opcidn Graficar error, que al ser seleccionado grafica el indice
de error por iteracion en la identificacion del modelo y la estimacién de los parametros mas

cercanos a los valores éptimos.

El panel de parametros de optimizacién contiene los parametros modificables de los
algoritmos de optimizacién implementados, que estan a libre criterio y necesitad del
usuario. Igualmente existe la posibilidad de escoger el tipo de sistema al cual se desea
aproximar el sistema referencia, al seleccionarlo la herramienta solo cumple con la funcion
de estimar los parametros a valores muy cercanos a los 6ptimos del tipo de modelo de
sistema a identificar; o a su vez se puede escoger la opcion encontrar la mejor identificacion
dejando a la herramienta aproximar al mejor resultado obtenido en base a la comparacion
del menor indice de error, en un inicio ISE pero en base a las pruebas se toma al indice

MSE para el proceso de identificacion.
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Puerto de Comunicacidn v | | CONECTAR | DESCONECTAR
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PARAMETROS DE OPTIMIZACION
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2 iempo de simulacién:  0.000 minut teracién: O
Tiempo Tiempo de simulacio 000 minutos. lteracién

Figura 2.17. Visualizacion de la grafica de identificacion, del tiempo de simulacién, la
adquisicion de datos y los parametros modificables de los algoritmos.

En la Figura 2.18 se observa el disefio general de la herramienta computacional SysID para
identificacion de sistemas lineales mediante algoritmos de optimizacién ACO, ACO-R vy
PSO. En el disefo de la herramienta se ha considerado que el producto final sea de uso
sencillo, con una interfaz grafica que permita el acceso los parametros de los algoritmos

para que se puedan modificar en correspondencia con las necesidades de los sistemas a
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identificar o a la necesidad del usuario, en un software de buen rendimiento computacional

y un hardware facil de manipular en la adquisicion de datos para esta aplicacion.

USUARIO SOFTWARE HARDWARE
mp MATLAB 4 o g
SSIMULINK -
SysID
Visualizacién de resultados Procesamiento Adgquisicion de datos

Figura 2.18 Disefo de la herramienta computacional SysID.

La Figura 2.19. muestra el diagrama de flujo completo correspondiente a la herramienta
computacional SysID, la misma se ha realizado en base en la teoria del proceso de

identificacion de sistemas presentado en el capitulo anterior.
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Figura 2.19. Diagrama de flujo de SysID.
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En los siguientes parrafos, se describen los diagramas de flujo de cada algoritmo
implementado dentro del entorno de App Designer, con el propdsito de entender la

secuencia de ingreso de datos para la identificacion de sistemas mediante SysID.

Cada uno de los algoritmos de optimizacion utilizados tienen diagramas de flujo
semejantes, para su implementacién dentro de la herramienta computacional. La
programacion de la herramienta es en forma secuencial y ordenada por medio de
funciones. A continuacion, se muestra el diagrama de flujo para el algoritmo de

optimizacién por colonia de hormigas.
INICIO
Seleccion del ingreso de datos de referencia

Ingreso por funcién de A B
transferencia

Seleccion del tipo de
modelo de sistema

Ingreso de Datos

Presionar el boton
CARGAR

Se muestra el modelo
en ecuaciony grafica

¢ Es sistema Primer NO

Orden?

Sl
¢ Es sistema de
Primer Orden con
Retardo?

NO
Presionar ENCONTRAR

7 S
Llamar ala funcién de 4 Es Sistema de NO

optimizacion para
sistemas de primer
orden por ACO

Figura 2.20. Diagrama de flujo de seleccién del modelo referencia por SysID.

Presionar ENCONTRAR
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sl
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i Respuesta Inversa?
Presionar ENCONTRAR

Sl

Llamar ala funcién de
optimizacién para
sistemas de Segundo
Orden por ACO

Presionar ENCONTRAR

Llamar ala funcién de
optimizacion para
sistemas de Respuesta
Inversa
por ACO
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En la Figura 2.20 se muestra la seleccion de los datos de referencia ingresando la funcién
de transferencia, esto con el fin de realizar las pruebas simuladas para los sistemas tipo a
identificar. Existen dos formas adicionales para el ingreso de los datos referenciales: una
es desde modelos en Simulink® y la otra desde la adquisicion de datos mediante la

comunicacion serial con un sistema embebido.

A B

Ingreso de modelos Ingreso de datos por

SIMULINK Adaquisicion de Datos

Escribir rt_;mbre _y'tiempo de Se reconoce de puerto serial
simulacion ingreso del tiempo de
muestreo
Presionar CARGAR
NO
¢ Se presion6 CONECTAR? F

Se simula el modelo Si
Activar la comunicacion serial

c y envio de datos

Se guarda las variables de LED de activacion de
referencia de salida, entrada comunicacion a verde
y tiempo

Seleccionar el tipo de NO

modelo a optimizar ¢ Se presiond6 DESCONECTAR?

SI
Se realiza una pseudo
identificacién limitado el Desactivar la comunicacién
espacio de busqueda serial y parar el envi6 de
datos y borrar el puerto serial

D
LED de activacién de
comunicacion a gris

NO
¢,Se presiond ACTUALIZAR?

Sl

Actualizar los puertos
disponibles para la
comunicacion serial

LED de activacién de
comunicacion a rojo

Se recibe datos y se los
almacena.

[+

Figura 2.21. Diagrama de flujo de dos tipos de ingreso de sistemas referencia.

Con el uso de estas dos formas de adquisicion de datos de referencia, se expande el
beneficio que presenta SysID porque se permite encontrar la funcion de transferencia de
un modelo no lineal que pueda reducir su dinamica a un sistema lineal de primer orden con
o sin retardo, segundo orden o respuesta inversa en un punto de operacién y bajo
condiciones iniciales conocidas. Esto convierte a la herramienta computacional
desarrollada en un método de verificacion de las técnicas convencionales de identificacion
de sistemas y reduccion de modelos como son el analisis de la repuesta de un sistema a
una senal paso o por calculo geométrico. Para lograr este objetivo a los datos adquiridos

se les realiza una identificacién inicial para aproximar y limitar el rango de valores del
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espacio de busqueda en el cual se encuentran los valores mas cercano a los 6ptimos de
cada parametro del modelo identificado; al igual que ayuda en la ejecucion del algoritmo
porque disminuye la cantidad de iteraciones procesadas, reduciendo notablemente el

tiempo de busqueda de los valores cercanos a los éptimos, como muestra la Figura 2.22.

Se visualizan los resultados en funcion
de transferenciay se grafica del sistema
optimizado junto con el sistema de
referencia.

Se visualiza el tiempo de simulacion y el
numero de iteraciones

¢ Se presiond GRAFICAR
ERROR?

Sl

Se grafica el indice de error por iteracion

¢ Se presion6 GUARDAR NO

resultados?
Sl

Llamar ala funcién Guardar, se
presenta captura tipo .svg

FIN

Figura 2.22. Diagrama de flujo de la presentacion y almacenamiento de resultados.

Finalmente, se presenta los resultados de la identificacion y de la optimizacion a la
estimacion de parametros de los sistemas, como se muestra en el diagrama de flujo de la
Figura 2.22., en el area de gréaficas se muestra el sistema identificado junto con el sistema
referencia con sus respectivas etiquetas, como también se muestra los valores
considerados como optimos y el resultado en funcién de transferencia. Ademas, se
presenta el numero de iteraciones realizado y el tiempo transcurrido hasta encontrar los
valores cercanos a los 6ptimos de los parametros del sistema identificado. También incluye
una opcioén de seleccion de grafica del error por iteracion que se obtuvo en la estimacion
de parametros, esta opcién se habilita una vez se haya mostrado los resultados de la
identificacion. Ilgualmente, la herramienta SysID presenta una opcion de captura de datos,
que se la realiza por captura de pantalla de los datos de identificacion y la grafica de

identificacion en formato de imagen .svg.

En el algoritmo de optimizacion en por colonia de hormigas en tiempo continuo, el diagrama

de flujo es semejante al presentado anteriormente y posee las mismas funcionalidades.
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Ingreso por funcién de
transferencia

Seleccion del tipo de modelo
de sistema

Ingreso de Datos

Presionar el botén CARGAR

Se muestra el modelo en
ecuacion y grafica

INICIO

Seleccion del ingreso de datos de referencia

Ingreso por modelos desde
SIMULINK

Escribir nombre y tiempo de
simulacion

Presionar CARGAR

Se simula el modelo

Se guarda las variables de
referencia de salida, entrada
y tiempo

Se selecciona el tipo de
modelo a optimizary se
realiza una pseudo
identificacion limitado el
espacio de busqueda

Ingreso de datos por
Adquisicion de Datos

Reconocimiento de Puerto
Serial e ingreso del tiempo de
muestreo

Se presiond NO

CONECTAR?
sl

Activar la comunicacion serial
y envio de datos

LED de activacién de
comunicacién a verde

¢ Se presiond NO
DESCONECTAR?

S|
Desactivar la comunicacién

serial y parar el envié de
datos y borrar el puerto serial

LED de activacién de
comunicacion a gris

NO ¢ Se presion6

ACTUALIZAR?
Sl

Actualizar los puertos
disponibles para la
comunicacion serial

LED de activacion de
comunicacion a rojo

Se recibe datos y se los
almacena.

Figura 2.23. Diagrama de flujo del algoritmo ACO-R para el ingreso de datos de
referencia.

Como lo muestra la Figura 2.23 la funcionalidad del ingreso de datos es la misma que la
descrita anteriormente en el algoritmo ACO, pero cabe destacar que en la adquisicién de
datos posee tres botones el primero: CONECTAR para habilitar puertos de comunicacion
serial, envio de datos de entrada, de salida y de tiempo de muestreo; un segundo botdn:
DESCONECTAR para deshabilitar el puerto serial una vez finalizada la adquisicion de
datos y por ultimo un tercer boton: ACTUALIZAR que se lo utiliza para reconocer los
puertos de comunicacion serial disponibles luego de una reconexién de la tarjeta de

adquisicion o para el reconocimiento de nuevas tarjetas.
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¢Es sistema Primer- NO

Orden?
sl
¢ Es sistema de NO
i Primer Orden con
Presionar ENCONTRAR Retardo?
sl NO

Llamar ala funcién de

¢ Es Sistemade

optimizacién para Segundo Orden?
sistemas de primer Presionar ENCONTRAR
orden por ACOR sl

Llamar ala funcién de
optimizacion para
sistemas de Primer
Orden con Retardo por
ACOR

Presionar ENCONTRAR

Llamar ala funcién de
optimizacién para
sistemas de Segundo

¢ Es sistema de No

Respuesta Inversa?

sl

¢ Se selecciona

Presionar ENCONTRAR

Encontrar el Mejor?

Orden por ACOR
Sl

Llamar a la funcién de
optimizacién para
sistemas de Respuesta
Inversa
por ACOR

Presionar ENCONTRAR

Llamar ala funcién de
optimizacién para
encontrar el mejor

sistema aproximado por

Se visualizan los resultados en Funcion de
Transferencia y Grafica del Sistema Optimizado junto
con el Sistema de Referencia.

Se visualiza el tiempo de simulacion y el numero de
iteraciones

Se presion6 GRAFICAR No
ERROR?
Sl
Se grafica el indice de error poriteracion
2 Se presion GUARDAR NO
resultados?
Sl

Llamar ala funcién Guardar, se presenta captura tipo
.svg

FIN

Figura 2.24. Diagrama de flujo de la seleccién del tipo de sistema identificado y
visualizacién de resultados.

La Figura 2.24 presenta el diagrama de flujo para la seleccion de la funcion de identificacion
dependiendo del tipo de sistema que se quiera encontrar la estimacion de parametros o
como en el ultimo caso se escoge la opcidon encontrar el mejor para que identifique por si

mismo el mejor sistema y estime los valores cercanos a los optimos de los parametros.

Para finalizar, se muestra el diagrama de flujo global de la implementacién del algoritmo
PSO en la herramienta computacional disefiada en App Designer de Matlab®, el mismo que

cuenta con las mide funcionalidades descritas previamente.

72



Ingreso por funcion de transferencia

Seleccion del tipo de modelo de

INICIO

Seleccion del ingreso de datos de referencia

Ingreso por modelos desde SIMULINK

Escribir nombre y tiempo de

Ingreso de datos por Adquisicion de
Datos

Reconocimiento de Puerto Serial

sisterna simulacién ingreso del tiempo de muestreo
Presionar CARGAR = 1on6 CONECTAR? NO ¢
Ingreso de Datos <22 Reson 4
: sl
Se simula el modelo
Presionar el boton CARGAR Activar la comunicacion serial y envio
A de datos
Se muestra el modelo en ecuacion y Se guarda las variables de referencia LED de activacién de comunicacién a ez sl
5 . - .
gréfica de salida, entrada y tiempo verde DESCONECTAR?
NO
Se selecciona el tipo de modelo a Desactivar la comunicacion serial y
imi i NO | envi6 de datos y borrar el
optimizar y se realiza una pseudo 55 ion6 ACTUALIZAR? parar el osy
identificacion limitado el espacio de ¢5¢ presiono : puerto serial
busqueda sl
Se recibe datos y se los almacena.
Actualizar los puertos disponibles LED de activacion de comunicacién a
para la comunicacion serial i
A
{Es sistema Primer NO
Orden? LED de activacion de comunicacion a
rojo
Sl i Essistema de o
Primer Orden con ¢
Retardo?
Presionar ENCONTRAR
sl ¢ Es Sistema de No
Segundo Orden?
L'i’;:r’nfz':;z:ig?:e Presionar ENCONTRAR s
sistemas de primer ¢Essistema de No
orden por PSO Respuesta Inversa?
Llamar a la funcién de Presionar ENCONTRAR
optimizacion para sl
sistemas de Primer ;Se selecciona
Orden con Retardo por - Encontrar el Mejor?
A5y Uamar ala fundién de Presionar ENCONTRAR
optimizacion para
sistemas de Segundo sl

Orden por PSO
Llamar ala funcién de
optimizacién para
sistemas de Respuesta
Inversa
por PSO

Presionar ENCONTRAR

Llamar ala funcién de
optimizacion para
encontrar el mejor

sistema aproximado por
PsoO

Se visualizan los resultados en Funcion de Transferencia y Grafica del
Sistema Optimizado junto con el Sistema de Referencia.

Se visualiza el tiempo de simulacion y el numero de iteraciones

NO
¢ Se presiond GRAFICAR ERROR?
Sl
Se grafica el indice de error poriteracion
NO

¢ Se presiond GUARDAR resutados?

sl

Llamar a la funcién Guardar, se presenta captura tipo svg
FIN

Figura 2.25. Diagrama de flujo completo de la implementacién del algoritmo PSO.

Una vez culminada la fase de desarrollo y disefio de la interfaz grafica de la herramienta
computacional se inician las pruebas tanto simuladas como fisicas, para lo cual se necesita

considerar algunos aspectos de importancia.
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2.7 ADQUISICION DE DATOS

En la adquisicion de datos se utiliza un ARDUINO® MEGA 2560, para determinar el tiempo
de muestreo de esta tarjeta se ejecuta un cédigo sencillo donde se utiliza una funcién que
cuenta los microsegundos que transcurren desde que se obtiene una muestra hasta la
siguiente muestra, de ese experimento se obtiene un tiempo de muestreo es de 112 ps,

eso equivale a una frecuencia 8.920 KHz como lo muestra la Ecuacién 2.8.

1
farduino = TZ#S =8.920KHz (28)

Se demuestra que la frecuencia que pose esta tarjeta embebida es suficiente para realizar
una buena discretizacién del sistema motor DC. Ahora, se necesita un programa que
permita tomar datos en un tiempo de muestreo (Tm) especificado por el usuario pero que
se encuentre dentro de un rango determinado que garantice una adecuada discretizacion
de las sefales. También, se necesita una conversion analoga- digital del voltaje de entrada
y un control del paso de alimentacion al motor, con el fin de muestrear su dinamica, la
misma que se visualiza en el cambio de la sefial de entrada; como se emplea un motor con
encoder se necesita contar los pulsos recibidos para poder transformarlos en velocidad y

el tiempo de muestreo, que es el numero de intervalos de tiempo tomados por el usuario.

EEEEe—)
SERIAL

Figura 2.26. Sistema de adquisicién de datos SysID.

2.71 PROGRAMACION DEL TIEMPO DE MUESTREO

Para la adquisicién de datos se utiliza el timer 3 de 16 bits y su configuracién es en modo
comparacion o CTC (Clear Time on Compare). El timer cuenta el intervalo del tiempo de
muestreo. Cada vez que este y el registro de comparacion sean iguales se lanza una
interrupcion al microcontrolador para que tome los datos de las sefiales de entrada, salida

y tiempo. Seguidamente el contador se reinicia en cero para volver a contar un tiempo mas
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de muestreo, asi sucesivamente. Para este propodsito se debe configurar algunos registros

de acuerdo con las siguientes tablas.

Tabla 2.7 Descripcion de los modos de generacién de forma de onda

WGMn2 WGMn1 WGMno Timer/Counter Update of TOVn Flag
Mode | WGMn3 (CTCn) (PWMn1) | (PWMnO) Mode of Operation TOP OCRnNX at Set on
0 0 0 0 0 Normal OxFFFF Immediate MAX
1 0 0 0 1 PWM, Phase Correct, 8-bit 0x00FF TOP BOTTOM
2 0 0 1 0 PWM, Phase Correct, 9-bit 0x01FF TOP BOTTOM
3 0 0 1 1 PWM, Phase Correct, 10-bit | OxO3FF TOP BOTTOM
4 0 1 0 0 CTC OCRnA Immediate MAX

La Tabla 2.7. muestra la configuracion del timer en modo comparacién o CTC como esta
en el modo 4. El timer 3 posee dos registros que deben ser configurados el TCCR3A,

TCCR3B y TCCR3C, los cuales se han configurado de acuerdo con las tablas en [40].

TCCRS3A es el primer registro del timer 3 en modo CTC sus bits 7:2 son para obtener de
los pines senales PWM, lo cual no se necesita y por tanto se carga el valor a cero légico.
Los bits 1:0 son configuraciones para usar en el modo 4 de la Tabla 2.7, asi tenemos que

estos pines van a cero logico (OL).

TCCR3B es el segundo registro del timer 3 para configurarlo en modo comparacién. Sus
bits 7:6 son para disminuir el ruido y especificar el flanco de captura cuando se usa el pin
de captura de entrada, como no los utilizamos estos van a OL; el bit 5 esta reservado por
cuanto ira a OL; los bits 4:3 son la continuacion de la configuracién del modo 4, que es el
modo CTC; por tanto, el bit WGM33 va a OL y el bit WGM32 va a uno ldgico (1L); en los

bits 2:0 se configura el pre escalador mediante la siguiente tabla y bajo la Ecuacién 2.9.

Tabla 2.8 Descripcion de los bits de seleccion de reloj.

CSn2 CSni CSno Description
0 0 0 No clock source. (Timer/Counter stopped)
0 0 1 clkyo/1 (No prescaling
0 1 0 clk,o/8 (From prescaler)
0 1 1 clk,/64 (From prescaler)
1 0 0 clk,/256 (From prescaler)
1) 0 1 clkyo/1024 (From prescaler)
1 1 0 External clock source on Tn pin. Clock on falling edge
1 1 1 External clock source on Tn pin. Clock on rising edge
_ fewe /0 (2.9)

focia = 2N(1 + OCR1A)
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La frecuencia se calcula a partir de la velocidad nominal del motor, en este caso el motor
que se utiliza en la prueba practica es de 4400 rpm, y por datos de placa se conoce que el
encoder tiene 100 pulsos por revolucién. Por tanto, mediante la conversion de la Ecuacion
2.10 se obtiene los pulsos por segundo, para después convertirlos a frecuencia.

4400 rev y 100 pulsos 1min pulsos

= 7333.33 (2.10)

- X
min 1rev 60s

Esa seria la resolucion de pulsos que se toman si planta responde en segundos, pero el
tiempo de establecimiento de la planta estd en 60 milisegundos, por consiguiente, es

necesario que se haga el equivalente en milisegundos, asi se tiene que:

7333.33 pulsos 1s  7.33pulsos

X = (2.11)
S 1000 ms ms

Este ultimo valor refleja la cantidad pulsos que se adquiriria en cada milisegundo, pero es
un tiempo de muestreo demasiado pequeno lo cual no es conveniente debido a una pérdida
de datos que puede existir por un tiempo tan pequeio. Por tanto, se considera un tiempo

de muestreo a cada 5 milisegundos en un margen de hasta los 10 milisegundos.

Considerando el tiempo mas pequeio de muestreo de 5 milisegundos se tiene una
resolucion de 36.65 pulsos y en el de 10 milisegundos es de 73,3 pulsos; ninguno de los
dos valores supera la resolucion de 16 bits que es hasta 65536 por tanto no se debe tomar

consideraciones extra.

Una vez establecidos estos dos margenes de tiempo de muestreo se procede a calcular el
preescalador, asi para 5 milisegundos se tiene una frecuencia de 200 Hz y para 10
milisegundos son 100 Hz. El calculo del preescalador se realiza de acuerdo con la Ecuacion
2.12, Ecuacién 2.13 y Ecuacion 2.14.

fclk 1/0
OCR3A = —=1— -1 2.12
2f0C1AN ( )
0cR3A = —2MHZ 1 9999 213
"~ 2(100Hz)8 (2.13)
0cR3A = —2MHZ 4 4999 2.14
"~ 2(200Hz)8 (2.14)

Del resultado de las ecuaciones anteriores se posee en bits el valor que el registro OCR3A,

estos valores no superan la resolucion de 16 bits con la que se trabaja, por tanto, se
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considera un pre escalador de N = 8. De esta manera los ultimos bits del registro TCCR3B

se escriben en el bit 2: un OL, en el bit 1: un 1L y en el bit 0: un OL.

TCCR3C es el tercer registro de este registro no necesitamos ningun tiempo de

comparacion forzada por tanto todo el registro va a OL.

OCRBS3A es el registro que guarda el valor maximo o TOP hasta el cual va a contar el timer
3, como este depende del tiempo de muestreo que ingrese el usuario se necesita que se
defina en variable para ser calculada en el microprocesador. Al trabajar en un tiempo de
muestreo (Tm) variable se debe encontrar la ecuacion que rige el valor de OCR3A en

funcién de este. A continuacion, se presenta el calculo correspondiente.

Bits

9 900 [

y=1000x

4999

5ms 10ms Tiempo

Figura 2.27. Grafica que relaciona al Tm con los bits del registro OCR3A.

Ecuacién de una recta:

y =mx (2.15)
2=y _ 9999 bits — 4999 bits _ 1000 bits (2.16)
X3 — Y1 10ms —5ms ms
Por tanto, la ecuacion final seria
y =1000x (2.17)

Donde:
y: es el valor de OCR3A
x: es el tiempo en milisegundos en un rango de 5 ms a 10 ms.

Todos los calculos anteriores son para asegurar que la ecuacion que rige el valor del
OCRS3A en tiempo de muestreo variable no desbordara los 16 bits de resolucion, si se

trabaja con un pre escalador de 8.
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TIMSK3 es el registro de interrupciones del timer 3, esta lanza una interrupcion cada vez
que se alcanza el tiempo de muestreo, del cual solo nos interesa que el bit 1: que es la

habilitacién de interrupcién en modo captura este activa, es el unico bit que ira a 1L.

SEIl es el comando que habilita las interrupciones de forma serial, el cual también debe

estar activado.

2.7.2 PROGRAMACION DEL TIMER 5 EN MODO CONTADOR

En timer 5 de 16 bits que tiene al pin 47 como pin externo, se lo configura en modo normal
como contador, para que cuente los pulsos cada que exista un flanco de bajada y subida,

hasta el maximo de OxFF. Para lograr este objetivo se deben configurar tres registros:

TCCRS5A es el registro que se configura segun el modo que se utilizara al timer, en este
caso se considera el modo 0 mostrado en la Tabla 2.7. Asi los bits 7:2 se escriben a OL

porque no necesitamos sefales PWM, y los bits 1:0 van a OL como lo especifica en la tabla.

TCCRB5B es el segundo registro para configurarse en el timer 5, como este se lo utiliza en
modo contador no se necesita configurar los bits de 7:3 por tanto se escriben a OL, de los
bits 2:0 se configura de acuerdo con la Tabla 2.8, como se necesita contar los flancos de
bajada de la senal del encoder, se utiliza en modo fuente de reloj externo en el pin 47 asi

en el bit 2:1 se lo configura a 1L y el bit 0: a OL.

TCCRS5C se configura todo a OL, porque los bits 7:5 se los utiliza cuando se quiere forzar

la comparacién en la unidad generacion de formas de onda, y los bits 4:0 estan reservados.

TCNT5 es la localidad de 16 bits donde se guarda los valores que el timer 5 cuenta a lo
largo del tiempo, esta es la localidad a la cual se ingresa para saber el numero de pulsos
contados en cada tiempo de muestreo, cada vez que se extrae el nimero de pulsos se
reinicia la variable para que no exista una sobre escritura de valores a causa de un

desbordamiento de esta localidad.

2.7.3 PROGRAMACION DE LA CONVERSION ANALOGA DIGITAL

El converso ADC del Arduino® Mega 2560 transforma una sefal analoga de voltaje de
entrada a valores digitales de 10 bits de resolucién. Este microcontrolador posee quince
puertos (pines) de conversion analoga a digital, de los cuales se ha utilizado el pin AO para

la conversion. En los siguientes parrafos se describe el proceso de configuracion.

ADMUX es uno de los registros a configurarse para activar la conversion ADC, el bit 7:6
se configura para que la referencia de voltaje sea interna de 1.1V con un capacitor externo

al pin AREF, esto es con los valores 1L y OL como corresponde; se escoge la alineacion
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de los datos de conversion a la derecha esto es que el bit 5 este en OL; el bit 4:0 representan
cual de los puertos analogos se establece como puerto de conversion analoga digital y si
se necesita una ganancia de seleccién como el puerto que utilizamos es el A0 por tanto

estos bits van a OL.

Tabla 2.9 Seleccién de la fuente de disparo automatico para ADC

ADTS2 ADTSH ADTSO Trigger Source
0 0 0 Free Running mode
0 0 1 Analog Comparator
0 1 0 External Interrupt Request 0
0 1 1 Timer/Counter0 Compare Match A
1 0 0 Timer/Counter0 Overflow
1 0 1 Timer/Counter1 Compare Match B
1 1 0 Timer/Counter1 Overflow
1 I 1 Timer/Counteri Capture Event

ADCSRSB este registro se configura para el control y estatus de la conversién ADC, asi para
e bit 7:3 estan reservados por tanto su valor es a OL. Los ultimos bits 2:0 se configuran
para seleccionar la fuente que da paso a la conversién analoga, de la Tabla 2.9 se escoge
la conversion en free running porque el Timer 3 se configuro para tomar valores en cada

tiempo de muestreo desde en la conversion ADC; por tanto, estos ultimos bits van a OL.

DIDRO es el registro que deshabilita la entrada digital de los pines de conversion utilizados,
para que solo se cumpla la funcién ADC; como se usa Unicamente el pin A0, el bit 0 es el

Unico a 1L los demas estaran en OL.

2.8 CONFIGURACION DE LA COMUNICACION SERIAL

Para la configuracion de la comunicacion serial entre App Designer® y Arduino® se ha
utilizado la herramienta Control Instrument en Simulink de MatLab®, asi la configuracion

del puerto es de forma asincronica, permitiendo la escritura y lectura de datos.

Para la adquisiciéon de datos primero se envia el tiempo de muestreo por el puerto serial
del computador al Arduino, se inicia la lectura de datos por el puerto serial; pero no se
inicializa la adquisicion de datos si no hasta esperar un lapso de tres iteraciones del tiempo
de muestreo. Esto con el propésito de dar paso a la alimentacion del motor al mismo tiempo
que se adquieren las sefales de entrada de voltaje, salida de pulsos y el contador de los

tiempos de muestreo realizados.

Una vez que se ha adquirido un tamafio de muestras considerables se cierra la

comunicacion serial. Los datos adquiridos por la tarjeta son enviados de forma serial a la
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interfaz grafica, dentro de esta se los transforma y se los almacena en forma de vectores.
Se procede a realizar la identificacion del modelo de sistema y la estimacion de valores

cercanos a los 6ptimos para los parametros caracteristicos del sistema.

La comunicacion serial se la ha realizado por medio de Simulink, la configuraciéon de los
bloques se ha realizado segun indica [41]. En la Figura 2.28 y en la Figura 2.29 se
representa graficamente la escritura (envio) y la lectura (recepcién) de los datos entre el

hardware de adquisicion y el software de la herramienta computacional SysID.

[ App Designer- ]
SysID |
Envio de datos 1L para encendido del
BUFFER {y actualizacin de la | motor ] |
DE /l_| interfaz de usuario) ,—,\ : 1 INTERFAZ DE USUARIO
SALIDA \|—| I_[/ ] : I
G flempo
: @ ADQUISICION DEL MODELO
3 D_atos . Puerte de Comunicacion . CONECTAR DS(ONECFARV |
] (propiedades) B T, Musstro (ms) 5 BaudRate | 57400 |
BUE;ER Lectura de datos
ENTRADA Seiiales de entrada, : |
i salidaytiempo
¥ cvento |
Figura 2.28 Envio del tiempo de muestreo desde SysID.
[ App Designer- ]
SysID ) |
Envio de datas 1L para encendido del ;
BUFFER {y actualizacién de la : motor |
DE <] intertaz de usuario) I—'\ : | INTERFAZ DE USUARIO
SALIDA
w‘ I_'/ ; E |
@ { DEL MODELO |
§ ( roD:,tgasdes) : T 5 ([
propi - BaudRate [ s7¢00| | |
BUEEER l-,\ Lectura de datos /‘_l :
ENT”R‘;\DA |_‘/ \I_' Sefiales de entrada, : I
3 salida y tiempo
’ evento| TSR I

Figura 2.29 Recepcion de datos por SysID.
2.9 CARACTERISTICAS DEL EQUIPO HARDWARE

Para un buen desempefio de la aplicacién SysID se recomienda como minimo utilizar un

computador de las siguientes caracteristicas.

e Procesador: Intel ® Core (TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHz.
¢ RAM: 8.00 GB

Para la tarjeta de adquisicion se puede utilizar cualquiera que tenga disponibilidad de:

e Minimo tres timers (uno con pin externo).
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¢ Un puerto de conversién analoga digital.
¢ Un reloj interno minimo de 16MHz

e Tres puertos de entrada- salida digitales.

210 CARACTERISTICAS DEL SOFTWARE

El desarrollo de esta herramienta computacional se la ha realizado en bajo las siguientes

condiciones de software por tanto se recomienda utilizar las mismas de ser posible.

¢ Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64
e Edicion de Windows: Windows 10 Education
e Edicion de MatLab: MatLab® 2019b

2.11 CASO PRACTICO: IDENTIFICACION DEL MODELO DE
SISTEMA A UN MOTOR DC

La Figura 2.30 muestra el procedimiento que se realizé en la ejecucién de la prueba

practica para identificar el modelo motor DC con encoder acoplado, del cual se considera

la lectura de pulsos del encoder transformados a rpm como la senal de salida de la planta,

y la conversion analoga digital de la entrada del voltaje como sefial de entrada de la planta

y un contador de tiempo de muestreo como el vector tiempo del sistema en milisegundos.

Obtencioén de datos
experimentales

Seleccién del algoritmo de
optimizacion

Seleccion de estructura del
modelo de identificacion

Estimacién de parametros

No
Modelo valido?

Si
Modelo aceptado
Figura 2.30. Proceso de identificacion de un modelo de sistema a una planta real.

La estructura del modelo se selecciona de acuerdo con las graficas obtenidas de los datos

adquiridos, en este caso se probo para las estructuras de primer orden y de segundo orden.
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La estimacién de parametros se hace por la minimizacién de la funcién de costo que es el
indice medio cuadratico de error (MSE). Una vez encontrados los valores mas cercanos a
los 6ptimos se valida la respuesta del modelo mediante la superposicion de graficas entre

el sistema identificado y el sistema real.

2.11.1 CARACTERISTICAS DEL MOTOR DC Y ENCODER

En el caso practico se ha considerado un servo motor DC con encoder incorporado, de la
marca Japon Motors, el mismo que tiene aplicaciones en la alimentacion de papel para las

copiadoras de la marca EPSON. A continuacion, se presenta sus datos de placa.

e Tipo: DSE38BE27-001

e P/N: AX060121

e Tension nominal 24 V dc

¢ Velocidad nominal: 4400 rpm

e Diametro del motor: 33 mm

e Longitud del motor: 101.8 mm (incluido el encoder)
o Diametro del eje de salida: 5mm

¢ Longitud del eje de salida: 25mm

e Potencia de salida: 19 W

e Cables de alimentacion: Rojo (+) y Negro (-)

El enconder utilizado en el caso practico estd acoplado al motor dc y sus datos

caracteristicos del encoder son los siguientes:

e Modelo: GP1A30R

e Pulsos: 100 pulsos por revolucion

e Voltaje de alimentacién: 5V dc

e Cables de alimentacion: Rojo (+5Vdc) y Verde (-Gnd)
e Cable de sefal A: Amarillo

e Cable de senal B: Blanco

2.11.2 OBTENCION DE DATOS EXPERIMENTALES

Para la obtencidn de los datos experimentales ademas de realizar el programa de
adquisicion se disefia una pequena placa PBC para resguardar el voltaje y corriente que

ingresan a la tarjeta embebida como la fidelidad de los datos adquiridos.

A continuacién, se describe cada uno de los circuitos utilizados para este propdsito y

finalmente se presenta el disefo total de la placa en la Figura 2.31.
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e Circuito de accionamiento de la entrada de voltaje

El circuito utilizado es un accionamiento por relé con activacién de bobina a 5 Vdc, esto
con el fin de iniciar la adquisicion de datos justo con la alimentacion del motor. Se coloca
un diodo 1N4004 entre la bobina del relé para evitar las posibles corrientes inversas, y un
transistor NPN 2N3904 al que se conecta su base al pin de activacion del sistema de

alimentacion desde el programa.
¢ Circuito de acondicionamiento para la sefal del encoder

Para evitar posibles entradas de voltaje mayor a 5 Vdc al pin A0 de la conversion ADC, se

coloca un dio Zener entre la sefial del encoder y el GND del encoder con Arduino®.
e Circuito de acondicionamiento para la sefial de voltaje de 5 Vdc

El circuito de acondicionamiento es un divisor de voltaje que se ha disefiado en base a la

alimentacion del motor y considerando una resistencia de 1KQ como condicion inicial.

ENCODER
SIL-156-04
SENALA
ENCODER +5V .
GND :‘I’ SENAL B

ERE

FUENTE ENCODER l D1
ENCODER +5V 1
o=

GND IN4T32A
SIL156-02

MOTOR

GND
MOTOR +12V

REF ARDUINO
; GND

+5v ARDUINO
SIL-156-02
| 1
FUENTE|MOTOR 7S D2

| ‘ g N4004
1 Q1 PINES ARDUINO

G5CLE-1-DC24 R1 PIN 30
— 1
bl PIN47/T5
PIN A0/ ADC
2N3g04 SIL-156-03

1 Rv2
10K

SIC156-02

FUENTE +V
GND

SIL456-02

Figura 2.31. Circuito de acondicionamiento de las sefiales del Motor DC a Arduino®.

Con el software y hardware de adquisicion listos se procede a muestrear las senales de
entrada, salida y tiempo, que se las utiliza con las dos herramientas computacionales ya
antes mencionadas para la identificacion del modelo de sistema y para la estimacion de
parametros caracteristicos. Se presenta en la Figura 2.32 sefal del voltaje de ingreso al

motor. La prueba se realizé a 12 VDC para un tiempo de muestreo de 5ms.
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" VOLTAJE DC DE ENTRADA

Entrada del motor DC
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Figura 2.32. Datos adquiridos de voltaje.

La Figura 2.33 muestra la velocidad de salida del motor en rpm obtenida en la adquisicion
de datos.

1400 VELOCIDAD DEL MOTOR DC

Salida del motor DC

1200

1000

800 7

600 .

Velocidad [rpm]

400 .

200 .

0 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Tiempo [segundo]
Figura 2.33. Datos adquiridos de velocidad.

El tiempo en la adquisicion de datos es en milisegundos, pero en las graficas para una
mejor visualizacion se ha trasformado en segundos, y en ese mismo orden se hara la

identificacion del modelo de sistema.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En un inicio, se presenta el analisis detallado de los resultados obtenidos mediante la
herramienta computacional a la identificacion y estimacion de parametros de los sistemas
tipo mencionados anteriormente; para lo cual se hace una comparacion de los algoritmos
de optimizacién cuando se ha cumplido con dos diferentes condiciones de parada; y para
el caso practico se realiza una comparaciéon de SysID con la funcién IDENT propia de
MatLab® con lo cual se pretende establecer comparaciones entre las ventajas y diferencias
que presentan estos dos softwares de identificacion; para concluir se presenta la eficiencia

de la herramienta y de cada uno de los algoritmos mediante un grafico de barras.

Para el analisis de resultados de los tres algoritmos de optimizacion implementados, y con
el propésito de realizar una comparacion justa se considerd elaborarlos en iguales
condiciones es decir en un mismo lenguaje de programacion, bajo iguales intervalos de
inicializacién de busqueda, con igual metodologia para el ajuste de parametros y con las
mismas condiciones de parada. Asi para obtener un grupo de datos significativos para su
comparacion se realiza 20 pruebas independientes para cada modelo tipo de sistema en
los tres algoritmos implementados, con el propésito de presentar el desempefio medio y la
taza de éxito al encontrar un valor muy cercano al 6ptimo global, como la cuantificacion de

su precision y exactitud de respuesta.

En las 10 primeras ejecuciones se considera como condicion de parada llegar a un valor
menor al 0.01 de la funcién de costo, mediante esta prueba se pretende evaluar el
porcentaje de exactitud y precisiéon en encontrar el valor mas cercano al 6ptimo global; con
las 10 ejecuciones restantes la condicién de parada es llegar al nUmero maximo de 200
iteraciones con esto se hace un analisis del nimero de iteraciones necesarias y del costo

computacional invertido.

Cada uno de los parametros de los algoritmos de optimizacién de la herramienta SysID se
los seleccioné mediante el proceso de prueba y error; con fundamento en la teoria como
en la experiencia adquirida durante el proceso de prueba. Ademas, se enfatiza que en un
inicio se trabajo con el indice ISE como funcién de optimizacién de los algoritmos, pero no
se obtuvo el resultado deseado, debido a que este indice al llegar al error muy pequefio
permanece constante. En consecuencia, se consideré como funciéon de minimizacion o
funcién de costo al indice MSE, que indica el sesgo y la varianza del valor estimado y el
real. Estos valores son el reflejo de cuan alejado esta el promedio del valor estimado y el
real, es decir mientras menor sea su valor mas eficiente es la estimacion y mas consistente

el modelo referencia con el modelo resultado de la identificacion.
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RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS DE
PRIMER ORDEN

3.1

Los resultados de la identificacién del sistema tipo de primer orden mediante la herramienta
computacional SysID alcanzaron, en promedio, la exactitud del 99.7% entre las variables

de referencia y los valores optimizados como lo muestra la Figura 3.1.

Identificaciéon de un Sistema de Primer Orden

—— Sizt. Ref. Primer Orden
= = = ACOrident Primer Orden

Variable de salida

| I
] 5 10 15 20 25
Tiempo

Figura 3.1 Identificacion del sistema de primer orden por algoritmo ACO.

La Tabla 3.1 muestra los valores promedio de los resultados de la optimizacion y los valores
referencia del sistema tipo de primer orden, se aprecia que cada algoritmo optimiza a
valores muy préximos entre si. Estos valores de optimizacion promedio son de la Tabla
C.1, Tabla C.2, Tabla C.3 de la parte de Anexos. También se ha calculado el error en
porcentaje para cada parametro, resultando en errores menores al 0.5%. Ademas, se

aprecia que el algoritmo PSO tiene el menor porcentaje de error.

Tabla 3.1 Parametros estimados por SysID

PARAMETROS ESTIMADOS PARA SISTEMAS DE PRIMER ORDEN

Referencia Valores Promedio
ACO | Error (%) | ACO-R | Error (%) | PSO Error (%)
8 7.9776 0.28 7.9926 0.09 7.9842 0.19
T 3 3.0139 0.46 3.0149 0.49 2.9991 0.03

Como se habia mencionado con anterioridad, para interpretar el alcance de la aplicacion
de algoritmos de optimizacién bioinspirados en la identificacién de sistemas y estimacion
de parametros, se guardo los resultados de 20 pruebas de identificacion realizadas al
modelo tipo de primer orden, estas pruebas estan en el Anexo C. A continuacién, se
presentan los resultados promedios obtenidos para dos de las condiciones de parada

implementadas en la herramienta computacional.
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Tabla 3.2 Valores promedio de la identificacion del sistema tipo de primer orden.

CONDICIONES DE PARADA

indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
Valores Promedio Valores Promedio
. . Numer . .
MSE Tiempo [min] itergcignc:as MSE Tiempo [min]
ACO 0.00413 0.5336 2.7 0.000638 5.3403
ACO-R 0.00375 0.1294 3.4 1.11e-30 1.2526
PSO 0.00553 0.1135 3.3 1.11e-30 0.8757

La Tabla 3.2 muestra los resultados obtenidos bajo dos tipos de condiciones de parada.
Los resultados para la primera condicién son similares entre si, pero el de menor indice de
error, tiempo de ejecucién aceptable y un numero de iteraciones promedio es el algoritmo
ACO-R. Sin embargo, cabe destacar que cada uno de los algoritmos se lidera en al menos
una categoria, asi es que el algoritmo ACO posee el menor numero de iteraciones, el
algoritmo PSO posee el menor tiempo de ejecucion del algoritmo, mientras que el algoritmo

ACO-R posee el menor indice de error.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN
ALGORITMOS CON LA CONDICION DE PARADA <0.01% EN LA FUNCION DE COSTO

ITERACIONES
~
L

0=l
06 T =l
0.4%\"3.&_‘ 5
0.3 T 4
0.2 H‘Ha_ﬂ‘; % %1073
TIEMPO 35 ERROR
[—e Pso —e ACOR AcO|

Figura 3.2. Comparacion de los algoritmos a una condicion de parada.

En la Figura 3.2. se ilustran las caracteristicas promedio obtenidas de la Tabla 3.2 cuando
la condicion de parada es que la funcién de costo es menor a 0.01; de la cual es mas facil
interpretar que el algoritmo ACO-R posee las mejores respuestas para la identificacion de

sistemas de primer orden.

La Figura 3.3 muestra la grafica de barras de la identificacion de sistemas tipo de primer
orden bajo la condicién de parada de un maximo de iteraciones de 200; asi se evidencia
que el mejor algoritmo de identificacion en base al tiempo y al minimo indice de error es el

algoritmo PSO con una notable superioridad en comparacién con los demas.
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Del grafico de barras los tres algoritmos poseen valores de su funcién de costo muy
cercanos a cero, pero a un costo computacional elevado; lo cual refleja que es necesario
dos condiciones de parada. Por tanto, para la herramienta computacional se implementa

condiciones por el numero de maximo de iteraciones y por el porcentaje minimo de error.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN
ALGORITMOS CON IGUAL NUMERO DE ITERACIONES

5,340

4 1,253 1S
2 : ’ 01876’ TIEMPO
% 1,11E-30
0 ' & 1 _
oo Ay
ACOR
PSO

Figura 3.3. Grafico de barras comparativo de las pruebas de identificacion.

Ahora bien, se tiene un escenario adicional cuando la estimacion de parametros no llega a
la condicién minima de error y tampoco cambia su costo de optimizaciéon dentro de un
numero considerable de iteraciones, lo cual sugiere que ha llegado a su solucién éptima, y
por lo cual no es necesario esperar que el algoritmo cumpla con el numero maximo de
iteraciones. Para este escenario se ha implementado una tercera condicién, que dado un
numero maximo de repeticiones del mismo indice de error se detenga la busqueda y se

presente el resultado, para esta condicidén se ha considerado un maximo de 40 iteraciones.

Mediante estas condiciones de parada se mejora el tiempo de ejecucion del algoritmo y por
tanto el costo computacional, a la vez que no se interfiere en la busqueda de los valores

cercanos a los 6ptimos para los parametros caracteristicos del sistema identificado.

3.2 RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS DE
PRIMER ORDEN CON RETARDO

En los parrafos siguientes se discute los resultados obtenidos de la identificacion y

estimacion de parametros del sistema tipo de primer orden con retardo como se muestra
en la Figura 3.4.
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Identificacion de un Sistema de Primer Orden con Retardo
8 l_ T T T T T

=3}
T

Sist. Ref. Primer Orden con retardo
= = = PS0Ildent Primer Orden con retarde

Variable de salida
I

%]
T

0 5 10 15 20 25
Tiempo
Figura 3.4 Identificacion del sistema por el algoritmo PSO.
La Tabla 3.3 muestra los parametros referencia y los parametros promedio obtenidos de
las pruebas realizadas a la identificacion de sistemas por SysID para el sistema tipo de
primer orden con retardo. Estas pruebas se encuentran en la Tabla C.4, Tabla C.5y Tabla
C.6 del Anexo C. También, se ha calculado el error de cada parametro con respecto a la

referencia, utilizando la Ecuacion 1.34.

El algoritmo de optimizacién PSO posee el menor error de medida alrededor del 0.14%;
por tanto, se lo considera como el mejor algoritmo de identificacion para este tipo de modelo
de sistema. Se evidencia que el parametro con mayor dificultad para su estimacion es la

constante de tiempo con un 5% de error, esto no favorece a los algoritmos ACO y ACO-R.

Tabla 3.3 Parametros estimados por SysID

PARAMETROS ESTIMADOS PARA SISTEMAS DE PRIMER ORDEN CON
RETARDO
Referencia Valores Promedio
ACO | Error (%) | ACO-R | Error (%) | PSO Error (%)
K 8 8.0186 0.23 8.0567 0.70 7.9896 0.13
T 3 3.1386 4.62 3.1721 5.43 3.0042 0.14
ty 7 6.8806 1.74 6.9373 0.89 6.9901 0.14

En la Tabla 3.4 se muestra el promedio de las mediciones realizadas a la estimacion de

parametros e identificaciéon de modelo ante las dos condiciones de parada mencionadas.

Se observa que el algoritmo PSO posee una ventaja de 41 veces menor en el tiempo de
ejecucion comparado con el algoritmo ACO; y un 9% en el tiempo de ejecucién comparado
con el algoritmo ACO-R. Se destaca que ACO-R también refleja mejores resultados que la
forma tradicional del algoritmo ACO, esto debido a su heuristica de busqueda que se basa
en funciones de densidad de probabilidad normalmente distribuidas provenientes de las

antiguas mejores soluciones, son utilizadas en las futuras iteraciones.
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Tabla 3.4 Valores promedio de a dos de las condiciones de parada.

CONDICIONES DE PARADA

indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
Valores Promedio Valores Promedio
. . Numer . \
MSE Tiempo [min] itergciﬁnoes MSE Tiempo [min]
ACO 0.01244 7.6148 230 0.00921 6.681
ACO-R 0.00553 0.1989 9.3 1.34E-30 2.040
PSO 0.00422 0.1822 7.9 2.25E-30 1.461

De la tabla anterior, el algoritmo ACO no cumple con la condicién de parada establecida
en un valor menor al 0,01 de la funcién de costo. De los 10 casos de prueba realizados
para este algoritmo, se tiene un acierto del 70% con la condicién de parada antes

mencionada, a pesar de que se le ha proporcionado un numero mayor de iteraciones.

Los resultados de esta prueba siguieren dos acciones: la primera, una identificacion previa
para encontrar un espacio de busqueda prometedor; y la segunda, implementar una tercera
condicion de parada. Como se expuso anteriormente, si al llegar a un valor cercano al
Optimo y no registrar ningin cambio en la funciéon de minimizacién luego de 40 iteraciones,

se finaliza el proceso de optimizacion. Estos dos criterios se implementaron en SysID.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN CON RETARDO
ALGORITMOS CON LA CONDICION DE PARADA <0.01% EN LA FUNCION DE COSTO
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Figura 3.5. Comparacion de resultados promedio de la identificacion del sistema.

La Figura 3.5 muestra la comparacion de los tres algoritmos de optimizacién
implementados, de acuerdo con el numero de iteraciones, tiempo de ejecucion e indice
MSE. Se aprecia que tanto el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas y el de
optimizacién por colonia de hormigas para el dominio continuo tienen valores semejantes;

esto es coherente con la teoria porque los dos algoritmos trabajan de forma evolutiva.
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Para la segunda prueba de optimizacién con condicion de parada del nimero maximo de
iteraciones se tiene el grafico de barras de la Figura 3.6, en la cual se aprecia que el
algoritmo PSO posee el mejor tiempo como el mejor indice de error alcanzado, seguido del
algoritmo ACO-R y finalmente el algoritmo ACO; demostrando una superioridad del 4,57
veces en el tiempo de ejecucién en comparacién con el ultimo algoritmo mencionado y de
39,63% con el algoritmo ACO-R.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN CON RETARDO
ALGORITMOS CON IGUAL NUMERO DE ITERACIONES
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Figura 3.6. Grafico de barras para la comparacion de error y tiempo de ejecucion.

En contraste con los resultados obtenidos, se aprecia que bajo un mayor niumero de
iteraciones el algoritmo ACO no manifiesta un mejor resultado; pero si demuestra que

utiliza un mayor tiempo de ejecucién y un mayor costo computacional.
3.3 RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO
DE SEGUNDO ORDEN

La Figura 3.7 muestra la identificacion del sistema tipo de segundo orden, descrito en el
segundo capitulo, bajo la optimizacion mediante el algoritmo PSO; la exactitud del modelo

y estimacion de los pardmetros es del 97.82%.

Identificacion de un Sistema de Segundo Orden

—— Sict. Ref. Segundo Orden
= = = P50dent Segundo Orden -

Variable de salida
[=3]
T

0 5 10 15 20 25
Tiempo
Figura 3.7. identificacion del sistema tipo de segundo orden por PSO.
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La Tabla 3.5 presenta un resumen de la estimacién de parametros realizada por la
herramienta computacional propuesta y la referencia del modelo tipo de segundo orden.
Los valores promedio expuestos estan en base a la Tabla C.7, Tabla C.8 y Tabla C.9 del
Anexo C, al igual que en los algoritmos anteriores el PSO posee los menores porcentajes
de error; mientras que el algoritmo ACO presenta el mayor porcentaje de error en la

estimacion del valor cercano al éptimo para el coeficiente de amortiguamiento, ¢.

Tabla 3.5 Parametros estimados por SysID

PARAMETROS ESTIMADOS PARA SISTEMAS DE SEGUNDO ORDEN
Referencia Valores Promedio
ACO | Error (%) | ACO-R | Error (%) | PSO Error (%)
8 7.9889 0.14 8.0680 0.85 7.9898 0.13
£ 0.2 0.2413 20.65 0.2035 1.75 0.2037 1.85
w, 1 1.0270 2.70 1.0061 0.61 0.9980 0.20

De las pruebas de identificacion y estimacién de parametros realizadas se obtuvieron los
resultados promedio que se muestran en la Tabla 3.6. Nuevamente, el algoritmo PSO tiene
un mayor rendimiento en comparacién con los algoritmos restantes. Al igual que en la
identificacion del modelo de primer orden con retardo, el algoritmo ACO no cumple con la
condicion de parada de llegar a un valor menor al 0,01 en su funcion de costo, a pesar de

que se le ha proporcionado un mayor numero de iteraciones.

Tabla 3.6 Promedio de respuesta en la identificacion del sistema tipo de segundo orden.

CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
Valores Promedio Valores Promedio
MSE | Tiempo [min] it:lr:rc':g::as MSE Tiempo [min]
ACO 0.3457 6.1931 230.2 0.32636 5.946
ACO-R 0.0070 0.5694 62 5.50E-30 1.384
PSO 0.0055 0.2897 42.1 5.50E-30 1.047

También se interpreta de la tabla anterior que el algoritmo ACO que posee indices de error
muy similares para las dos condiciones de parada; considerando que en para una condicion

de parada en las pruebas se ha adicionado 30 iteraciones mas.

De la misma manera el algoritmo PSO utiliza alrededor del 32% menos iteraciones que el
algoritmo ACO-R y el 81.71% menos que el algoritmo ACO para obtener un resultado
menor al 0.01 en la funcion de costo. De igual manera, se evidencia el algoritmo PSO utiliza
el 4,67% y el algoritmo ACO-R el 9,19% del tiempo de ejecucion empleado por el algoritmo
tradicional ACO.
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Para la condicion de parada de un maximo de 200 iteraciones los algoritmos PSO y ACO-
R poseen muy buenos resultados con un tiempo menor en el 17.65% y 23.27% del tiempo
empleado por el algoritmo ACO y con indices de error diferenciablemente menores que el
alcanzado por este. Como se precia en la tabla anterior a pesar de que al algoritmo ACO
se le ha provisto de mayor niumero de iteraciones el resultado obtenido no justifica esta

accion, porque no mejora significativamente su indice de error.

La Figura 3.8 evidencia con claridad que el mejor algoritmo para la condicién de parada de
un valor de la funciéon de costo menor a 0.01 es el algoritmo PSO, cabe mencionar que las

pruebas realizadas fueron a un sistema tipo de segundo orden subamortiguado.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE SEGUNDO ORDEN
ALGORITMOS CON LA CONDICION DE PARADA <0.01% EN LA FUNCION DE COSTO
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Figura 3.8. Grafica comparativa del promedio de los algoritmos implementados.

Al comparar estos resultados con los obtenidos anteriormente, se interpreta que conforme
la dificultad del modelo a identificar aumenta, sea por el numero de parametros o el rango
de valores donde se debe optimizar, incrementa a la vez el numero de iteraciones
necesarias para alcanzar la condicién de parada establecida; s tres algoritmos involucrados

en la identificacion del sistema.

Por tanto, se considera que para un mejor rendimiento de la herramienta computacional se
necesita una identificacion previa, con el fin de que los algoritmos tengan un espacio de
busqueda mucho mas limitado en el cual se garantice que se encuentran los valores
adecuados para la optimizacion de cada uno de los parametros caracteristicos del modelo
de sistema; dejando de lado el uso de un espacio de busqueda fijo para todo el algoritmo.
De esta manera cada parametro caracteristico a optimizarse tendra su propio espacio de
busqueda en un rango aumentado en el 50% mas y menos de los valores obtenidos de la

identificacion previa.

93



IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE SEGUNDO ORDEN
ALGORITMOS CON IGUAL NUMERO DE ITERACIONES

5

u|SE
1,384

4-1 1,047 TIEMPO
2 0,32636
é 5,50E-30

ACOR

ACO
PSO

Figura 3.9. Comparacion de los algoritmos en identificacion del sistema de segundo
orden.

La Figura 3.9 muestra el grafico de barras en el cual, debido a la naturaleza heuristica y la
forma de desarrollo del algoritmo de optimizacién ACO, se visualiza una diferencia muy
significativa tanto en el tiempo ejecucién empleado, para alcanzar la condicion de parada
de un maximo de iteraciones, como el resultado de su indice de error. Esto se relaciona
con el hecho de que este algoritmo es constructivo y no evolutivo como lo son el algoritmo
ACO-R y PSO. A pesar de que estos tres algoritmos posean algun artificio que les ayuda
a en su heuristica de busqueda de los valores mas cercanos al éptimo global; para el
algoritmo ACO se necesitaria un coeficiente adicional que le permita una mejor relacion
entre su convergencia y divergencia al encontrar una mejor solucion para el problema de
optimizacion. Esto pone en evidencia que la volatilidad de la feromona y en si la dinamica
constructiva del algoritmo de optimizacion no es lo suficiente robusta en comparacion con

los otros dos algoritmos bioinspirados utilizados.

3.4 RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS DE
RESPUESTA INVERSA

A continuacion, se discuten los resultados obtenidos de la identificacion del sistema tipo de
respuesta inversa, bajo los tres algoritmos de optimizacién implementados. La Figura 3.10
muestra el resultado obtenido mediante la herramienta SysID por el algoritmo de
optimizacion PSO; la misma que evidencia una estimacion de parametros del 64.13% de
exactitud a los parametros originales, y posee 30% mayor de exactitud comparado con la

estimacion del modelo por Balaguer realizado analiticamente.
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Figura 3.10. Identificacion por el algoritmo PSO al sistema tipo de respuesta inversa.
En los sistemas de respuesta inversa, como se expuso en el Capitulo 2, se utiliza la forma
recursiva de Balaguer para estimar sus parametros caracteristicos, esto permite reducir los
parametros de optimizacion de cinco a tres. Este cambio de parametros a optimizar

representa una ventaja significativa al reducir el tiempo de ejecucion del algoritmo.

Tabla 3.7 Parametros estimados por SysID

PARAMETROS ESTIMADOS PARA SISTEMAS DE RESPUESTA INVERSA
Referencia Valores Promedio
ACO | Error (%) | ACO-R | Error (%) | PSO Error (%)
KRI 5 - - - - - -
T 0.5 1.11 124.80 0.79 57.74 0.757 51.48
bt 2.2 2.77 25.91 2.84 29.23 2.832 28.73
at 5 7.06 41.16 6.41 28.28 6.370 27.40

En la Tabla 3.7 se presenta los valores mas cercanos a los 6ptimos identificados por la
herramienta SysID, junto con la referencia del sistema tipo de respuesta inversa en su
forma recursiva de Balaguer; de la cual se observa que todos los parametros presentan un
error relativo considerable, y aun asi el algoritmo PSO y ACO-R son los de mejor resultado.
El algoritmo ACO, por su parte presenta la mejor optimizacion del parametro bt que es la
estimacion que menor error presenta. La causa de que los errores en la estimacion de
parametros de este sistema tipo sean mayores, al de los otros casos, es porque conforme

aumenta la dificultad en el modelo se vera reflejado en el mayor valor del indice de error.

En la Tabla 3.8 se demuestra lo que se expuso en el parrafo anterior, al compararla con la
Tabla 3.6 del promedio de identificacion del sistema tipo de segundo orden; porque se
evidencia que a pesar de que poseen el mismo numero de variables a optimizar y que la
respuesta grafica posea similitudes en formas sinusoidales, se tiene un menor nimero de
iteraciones para alcanzar la condicién de parada de un indice de error menor al 0,01. Al

mismo tiempo, que para la condicion de parada de un maximo de 200 iteraciones los
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resultados del indice de error en comparacién al tiempo invertido no reflejan una ventaja

significativa.

Tabla 3.8 Promedio de la identificacién del sistema tipo de respuesta inversa.

CONDICIONES DE PARADA

indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
Valores Promedio Valores Promedio
. . Numero . .
MSE Tiempo [min] iteraciones MSE Tiempo [min]
ACO 0.00506 2.9421 25.1 3.26E-03 9.61
ACO-R 0.00714 0.2191 7.3 1.38E-03 3.23
PSO 0.00679 0.1971 5.1 4,77E-04 2.38

De los datos promedio, de la Tabla 3.8, se dice que el algoritmo PSO utiliza solo el 7,44%
del tiempo de ejecucion y el 20,31% de las iteraciones totales del algoritmo ACO; de igual
forma ocupa un 10,04% menos del tiempo de simulacion y 30,14% menos del numero de
iteraciones requerido en el algoritmo ACO-R. En la condicién de parada por el niumero de
iteraciones, los valores del indice de error presentados en la tabla anterior son similares
entre si, con lo cual prevalece que el mejor algoritmo de identificacién es el algoritmo PSO,

por tener el menor valor del indice de error.

Al igual que en las pruebas realizadas con anterioridad el algoritmo PSO posee la mejor
respuesta de optimizacion con el valor promedio mas pequefio entre el numero de
iteraciones, tiempo de ejecucion del algoritmo e indice de error, como se muestra en la
Figura 3.11.

IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE RESPUESTA INVERSA
ALGORITMOS CON LA CONDICION DE PARADA <0.01% EN LA FUNCION DE COSTO

ITERACIONES

H\X\
2 T
] k"""—-\.\_ _-'_'_F_'_'__:_——'— z
““‘xﬁ__;f’”_‘—s 5 i) « 1072
TIEMPO 0 5 ’
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05l ‘
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Figura 3.11. Comparacion del promedio de identificacién de los algoritmos
implementados.

Del grafico de barras de la Figura 3.12 se aprecia lo que se expuso en parrafos anteriores,

donde el costo computacional empleado por el algoritmo ACO es el mayor de todos. Por

96



otra parte, a pesar de que se realiz6 las pruebas a un mayor numero de iteraciones, no se
obtiene un mejor indice de error en comparacién con la condicion de parada anterior. Igual
que en los otros casos para superar esta dificultad se realiza una identificacién previa de
un modelo de sistema recursivo para los sistemas de respuesta inversa para la
identificacion de los modelos de respuesta inversa se presentan mejores resultados al

poseer un rango semejante de error.
IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE RESPUESTA INVERSA
ALGORITMOS CON IGUAL NUMERO DE ITERACIONES

9,620

10
u ISE
3,26
5 < 2,378 u TIEMPO
3,26E-03 4 —
. A 13803 -

ACO
PSO

Figura 3.12. Grafica de barras del error y tiempo de identificacion a una condicion de
parada de 200 iteraciones.

Se destaca que de todas las pruebas realizas, ninguno de los algoritmos implementados
cae en el problema de 6ptimos locales, esto se refleja en que tanto el algoritmo ACO, PSO
y ACO-R poseen valores similares en el error MSE, en las pruebas realizadas bajo las dos

condiciones de parada.

Dentro de los algoritmos ACO-R y PSO se utiliza funciones de probabilidad mediante
comandos propios del software de MatLab®, como son la distribucion normal aleatoria y la
distribucion uniforme aleatoria estas distribuciones a veces dan valores negativos que no
pueden ser utilizados, algunas veces por la constitucion del algoritmo y otras por el modelo
de sistema como es el caso de los modelos de primer orden con retardo en su parametro
tiempo de retardo. Sin embargo, se tiene sistemas con ganancia negativa en su parametro
Ky en los sistemas de respuesta inversa al parametro bt se lo considera positivo, pero
cuando para el sistema es de ganancia positiva sera negativo. Entonces por las
consideraciones anteriores se modificé a estos algoritmos para que siempre que exista una
probabilidad negativa se transforme en positiva, en los casos de primer orden con retardo
y respuesta inversa; lo cual no ha interferido en la optimizaciéon de parametros como se
puede apreciar en los resultados obtenidos de todas las pruebas realizadas a los cuatro

tipos de sistema lineales.
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De las pruebas de identificacion de sistemas realizadas en simulacion, para los cuatro tipos
de modelos de sistemas lineales mediante los tres algoritmos de optimizacion, se evidencia
que el algoritmo PSO es el que presenta un mejor desempefio. La Tabla 3.9 muestra el
analisis comparativo en porcentaje, de las principales caracteristicas de identificacion:
tiempo de ejecucién del algoritmo y nimero de iteraciones, cuando la condicion de parada

es del indice de error menor al 0.01.

Tabla 3.9 Analisis comparativo de los algoritmos implementados en SysID

CONDICION DE PARADA: indice de error < 0.01
Valores Promedio [%]

Primer Orden Primer Orden con Retardo| Segundo Orden Respuesta Inversa

Tiempo |lteraciones| Tiempo Iteraciones | Tiempo | Iteraciones | Tiempo |Iteraciones
ACO | 78.73 | -22.22 97.61 96.57 95.32 81.71 93.30 | 79.68
ACO-R| 12.29 2.94 8.39 15.05 49.12 32.09 10.04 | 30.14

De la tabla anterior se muestra que el algoritmo PSO tiene un tiempo de ejecucion 91,24%
mejor en la identificacion de los sistemas tipo y un nimero de iteraciones del 58,93% mejor
en comparacién con el algoritmo ACO; mientras que en comparacion con el algoritmo ACO-
R presenta el 19,96% en el tiempo de ejecucion y el 20,06% en el numero de iteraciones.
Ademas, se revela un valor negativo para el porcentaje del mejor numero de iteraciones
que posee el algoritmo PSO con respecto al ACO, esto es por los resultados promedio
obtenidos en la Tabla 3.2, en la cual el algoritmo ACO posee el menor nimero de
iteraciones, pero a un mayor tiempo de ejecucion. Con respecto al indice de error
cuadratico medio, el algoritmo ACO posee el menor en la identificacion de los sistemas de
respuesta inversa, y el algoritmo ACO- R en los sistemas de primer orden, en los casos

restantes el mejor indice lo presenta el algoritmo PSO.
3.5 RESULTADOS DEL CASO PRACTICO

En el siguiente apartado, se describe los resultados obtenidos de la identificacion del
modelo a un sistema real realizada mediante SysID, y su respectiva comparacién con los
resultados obtenidos de la herramienta propia de MatLab® System Identification Toolbox
antes llamada IDENT. Los datos adquiridos son de un motor DC al cambio de referencia

de una entrada paso de voltaje de 0- 12 VDC.

3.5.1 RESULTADOS DE LA HERRAMIENTA SYSID

Los resultados obtenidos por la herramienta SysID en la identificacién del modelo del motor
DC se presentan en la Tabla 3.10. De la cual se aprecia que el algoritmo ACO-R posee el

menor indice de error, al igual que el menor error entre los parametros de la identificacion
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previa (considerados como reales) y los parametros estimados. En cambio, el menor
numero de iteraciones lo posee el algoritmo ACO y el menor tiempo de ejecucion es el del
algoritmo PSO. En consecuencia, el algoritmo ACO- R es el mejor algoritmo para la

identificacion del modelo de un motor DC.

Tabla 3.10 Cuadro comparativo de la identificacién de la planta real

PARAMETROS RECURSOS UTILIZADOS POR CADA
ESTIMADOS POR SysID ALGORITMO
K Tao MSE Iteraciones Tiempo
ACO 92.73 0.01896 3673 44 1.873
ACO-R 92.80 0.01654 3659 66 0.185
PSO ] 92.82 0.01654 3663 52 0.106
IDENTIFICACION
PREVIA 87.30 0.05940 - - -

En la Tabla 3.11 se corrobora con los resultados obtenidos de la Tabla 3.10; porque el
algoritmo ACO- R presenta el menor porcentaje de error y el mejor porcentaje de exactitud
dado por la normalizacion del indice cuadratico de error (NRMSE), lo que demuestra que
es el mejor algoritmo para encontrar la estimacién mas cercana al 6ptimo para los
parametros de los modelos de sistema lineal. El indice NRMSE es exclusivo para el caso
practico, con el propdsito de poseer un valor mas comparable la identificacion por SysID

con el Toolbox System Identification de MatLab®.

Ademas, se presenta el error de cada parametro en porcentaje, considerado como real al

estimado previamente con la herramienta computacional.

Tabla 3.11 Cuadro comparativo de los porcentajes de estimacion del modelo

PARAMETROS ESTIMADOS [INDICES Y PORCENTAJES DEL MODELO
POR SysID IDENTIFICADO
Error K % Error Tao % Error % ISE Exactitud %
ACO 6.219 219.19 5.348 13360 64.35
ACO-R 6.300 178.45 5.325 13310 64.38
PSO 6.323 178.45 5.330 13320 64.37

La Ecuacion 3.1 presenta el modelo de sistema en funcion de transferencia que se muestra
en la herramienta computacional al finalizar la estimacion, la Ecuacion 3.2 es la misma que
la anterior con el termino s en 1. La exactitud total del modelo identificado es del 64.38%.
con referencia. El indice de error MSE es de 3659, su porcentaje de error esta en 5.235%,
siendo estos los menores de las pruebas realizada. En la Figura 3.13 se muestra el sistema

identificado en rojo y el sistema referencia en rojo.
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Figura 3.13. |dentificacién del motor dc a un sistema de primer orden mediante ACO.

Se destaca que la aproximacién de este sistema modelo es para un sistema de primer
orden; no se le considera de retardo porque el estimulo en la entrada y la reaccién del
sistema es en el mismo instante. Si se aprecia el sistema con un ligero retardo es debido

a la entrada del sistema referencia.

De igual manera se identificé un modelo de sistema de segundo orden para el caso practico
mediante la optimizacion ACO-R de la herramienta SysID. Los resultados de la
identificacion se muestran en la Tabla 3.12 y Tabla 3.13. Se tiene un indice de error
cuadratico medio del 3662.8 esto se puede interpretar como una exactitud del 64.37% del

sistema identificado con respecto al sistema real.

Tabla 3.12 Cuadro comparativo de la identificacion de la planta real

PARAMETROS ESTIMADOS RECURSOS UTILIZADOS POR
POR SysID CADA ALGORITMO
K £ W, MSE Iteraciones | Tiempo
ACO-R 92.79 6.322 764.2 3662.8 200 0.641

IDENTIFICACION

PREVIA 23.57 0.5731 1.9242 - - -

La identificacion solo se muestra con el algoritmo ACO- R porque este fue el Unico algoritmo

que pudo estimar los parametros mas cercanos a los 6ptimos del sistema de segundo
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orden para el caso practico. El algoritmo ACO y PSO no tuvieron buenos resultados, motivo

por el cual no se los considera para el analisis respectivo.

De las pruebas realizadas tanto para este caso practico, como para simulacion, el algoritmo
ACO- R, al poseer una metaheuristica de distribucion de densidades de probabilidad, ha
sido beneficioso porque le permite al algoritmo redirigir su espacio de busqueda a valores
promotores donde se pueden encontrar los valores mas cercanos a los 6ptimos. Por otra
parte, los algoritmos restantes no poseen algun método que les permita cambiar su espacio

de busqueda una vez definido en la herramienta.

Los errores de cada uno de los parametros caracteristicos del sistema identificado se los
muestra en la Tabla 3.13. Para le calculo de estos, se consideré como reales a los
obtenidos de la identificacion previa por eso son de porcentajes elevados. Sin embargo, si
se tuviese los valores de las otras identificaciones se observaria si el sistema encontrado

por ACO- R corresponde a los valores mas cercanos a los 6ptimos.

Tabla 3.13 Cuadro comparativo de los porcentajes de estimacion del modelo

PARAMETROS ESTIMADOS POR INDICES Y PORCENTAJES DEL

SysID MODELO IDENTIFICADO
ERROR | ERROR | ERROR . .
o e 0 w o, |ERROR%| ISE  [EXACTITUD %
ACO-R| 293.72 919.36 396.15 5327 | 13330 64.37

La Ecuacién 3.3. presenta el sistema en funcion de transferencia y la Figura 3.14 muestra

la comparacion grafica del modelo identificado con los datos reales obtenidos.

54190000
s2 4+ 9662s + 584000
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Figura 3.14. Comparacion del modelo de segundo orden optimizado y el sistema real.
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3.5.2 RESULTADOS DE LA HERRAMIENTA IDENT

Para el analisis de resultados y con la finalidad de obtener una comparacion adecuada se
realizé un estudio de los diferentes métodos que posee la herramienta System Identification

de MatLab®, para determinar el método que seria el adecuado en la comparacion.

De los métodos que utiliza la herramienta propia de MatLab para identificar sistemas, esta
el Método de Punto Interior (Interior-Point Method) mediante la funcion fmincon. Este
método es un algoritmo que resuelve problemas de optimizacion convexa lineal y no lineal,
trata de minimizar una funcién lineal sobre un conjunto convexo, mediante el
establecimiento de barreras en el conjunto factible y garantizando que el niumero de

iteraciones del algoritmo esta limitado por el polinomio de la solucién y su precision [42].

Al igual que SysID, la herramienta System Identification posee un método de inicializacion
con el cual se pretende encontrar un espacio de busqueda prometedor en el cual se
encuentren los valores mas cercanos a los 6ptimos del modelo. Para las pruebas se utiliza
las condiciones iniciales estimadas por la aproximacion de variables instrumentales (IV-
Instrumental Variable Estimation). EI método de variables instrumentales se utiliza para
estimar las relaciones de los datos de referencia y al trabajar con modelos lineales cuando

hay una relacion entre el error de los parametros y los parametros estimados [43].

Para el uso de System ldentification de MatLab®, después de escoger el método de
inicializacion: 1V, el método de busqueda: Interior- Point y las condiciones iniciales por
estimacion; no se especificd ningun otro parametro, como tampoco se modificé los valores
predeterminados para el método de busqueda, esto con el objetivo de ser imparcial en la
manipulacion de las dos herramientas y que las ambas herramientas al compararse estén

sujetas a las mismas condiciones predeterminadas con las que fueron graduadas.

La Figura 3.15 y la Ecuacién 3.4 presentan el resultado de identificacién de un modelo de
primer orden para el caso practico, este posee la exactitud del 63.4% y un MSE de 3865;
este indice parece muy elevado, pero es por las dimensiones de los datos adquiridos. Los

reportes de esta identificacion estan en el Anexo D.

7011

G(s) =53 75355

(3.4)
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Figura 3.15. Comparacion del modelo identificado y es sistema real.

De igual manera se identificé un sistema de segundo orden para los datos adquiridos, la
Ecuacion 3.5 y Figura 3.16 muestra el resultado en funcion de transferencia. EI modelo

posee una exactitud del 54.8%, con un indice de error cuadratico medio de 5894.

359000

G(s) =
() = 77 18635 + 3856

(3.5)
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Figura 3.16. Comparacion del modelo real y el modelo identificado por IDENT.
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3.5.3 COMPARACION DE RESULTADOS CON IDENT DE MATLAB

Se recalca que en la realizacién de esta herramienta computacional se empleé la version
2019b del software de MatLab®, versién en la cual la funcion IDENT ha sido remplazada
por la aplicacién System ldentification. Sin embargo, son exactamente iguales. Como
resultado se tiene una comparacion del funcionamiento de SysID con la aplicacion antes
mencionada en las funcionalidades que competen dentro del trabajo de titulacién como

son:

e |dentificacion de la funcidon de transferencia del modelo.

e Identificacion del mejor modelo lineal.

De la comparacion de los resultados obtenidos con la herramienta de Matlab y SysID, se
obtiene un 0.98% de mejora del modelo de sistema de primer orden y un 9,57% en el
modelo de segundo orden identificado por SysID; en base a estos resultados se infiere que
la SysID realiza una mejor identificacion de sistemas reales que la herramienta System
Identification de MatLab.

En las dos identificaciones se obtuvo que el mejor modelo de sistema para los datos
adquiridos es el modelo de primer orden, a pesar de que los modelos de segundo orden
también han demostrado muy buenas aproximaciones. La Figura 3.17 muestra la
comparacion grafica de los modelos de sistema de primer orden identificados por las dos

herramientas y la referencia de velocidad del modelo real.
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Figura 3.17. Comparacion grafica de la salida de los modelos identificados de primer
orden.
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La Figura 3.18 muestra la comparacion grafica de los modelos de sistema de segundo

orden identificados por las herramientas y la referencia de velocidad del modelo real.
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Figura 3.18. Comparacion grafica de la salida de los modelos identificados de segundo
orden.

3.6 RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS DE
NO LINEALES

Como parte complementaria de la herramienta computacional, se probd su funcionamiento
para la estimacion de parametros de modelos no lineales que se puedan aproximar a su
modelo de orden reducido dadas sus condiciones iniciales. Los resultados obtenidos se

presentan a continuacion.
e Sistema Tanque de Mezclado bajo -5% de cambios a la entrada

El sistema tanque de mezclado tomado de [38] posee la propiedad de cambiar su modelo

dependiendo de la variacion a la cual se someta su entrada.

La Tabla 3.14 muestra los resultados obtenidos de la estimacion de parametros del sistema

sometido a una variacion del 10% de su entrada a un cambio de referencia negativo.

Tabla 3.14. Tabla comparativa de los parametros optimizados

PARAMETROS ESTIMADOS POR RECURSOS UTILIZADOS POR
SysID CADA ALGORITMO
K Epsilon Wn MSE Iteraciones | Tiempo
ACO -0.000135 0.7565 3.858 2.44e-05 43 11.178
ACO-R | -0.0001326 0.789 4.697 7.962e-08 4 0.113
PSO -0.001348 0.7632 3.828 2.187e-08 4 0.194
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Como se puede observar el algoritmo PSO es el que presenta menor indice, seguidamente
del algoritmo ACO-R que lo realiza en un menor tiempo y finalmente el algoritmo ACO. Los
tres algoritmos presentan aproximaciones muy similares, pero en porcentaje el algoritmo
PSO es 26.4% mejor al ACO-R y 110% que el algoritmo ACO.

Identificacion de un Sistema de Segundo Orden

0.085 [

0.08 [

Sist. Ref. Segundo Orden

0.075 - = = =PS0ldent Segundo Orden

Variable de salida

0.07 |
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Figura 3.19. Resultado de la identificacion del sistema no lineal Tanque de Mezclado.

La Figura 3.19 muestra la respuesta del sistema Tanque de Mezclado a la optimizacion por
el algoritmo PSO y la Ecuacion 3.6 presenta el modelo de sistema identificado en funcion

de transferencia.

—0.001975

G(s) =
() = 7758425 14,651

(3.6)

e Sistema Tanque de Mezclado bajo 10% de cambia a la entrada

En base a lo descrito anteriormente se presenta el sistema Tanque de Mezclado a una
variacion del 10% en su entrada, el sistema reacciona como un de segundo orden
subamortiguado. La Tabla 3.15 muestra los resultados de la identificacion, asi el algoritmo
PSO y ACO- R iguales resultados, pero el algoritmo PSO lo realiza en un menor tiempo y

en menor numero de iteraciones por lo cual su resultado se considera como el mejor.

Tabla 3.15 Tabla comparativa de los parametros optimizados

PARAMETROS ESTIMADOS POR RECURSOS UTILIZADOS POR
SysID CADA ALGORITMO
K Epsilon Wn ISE Iteraciones | Tiempo
ACO 0.0003266 0.1728 2.724 0.001095 43 0.448
ACO-R 0.000325 0.175 2.767 6.101e-7 93 0.369
PSO 0.000325 0.175 2.767 6.101e-7 74 0.267
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La Figura 3.20 muestra la salida del modelo identificado con la referencia del sistema no
lineal se refleja una exactitud del 97.5%. La Ecuacion 3.7 presenta el sistema de segundo

orden resultante de la identificacion en funcion de transferencia.

Identificacion de un Sistema de Segundo Orden

Sist. Ref. Segundo Orden
= = =PS0ldent Segundo Orden

Variable de salida
o
o =
o=

0.09

0.08 &

Tiempo

Figura 3.20. Resultado de la identificacion del sistema no lineal a +10% de variacion.

0.002489
_ 3.7
G() = 7700685 17,657 (3.7)

e Sistema Tanque de Mezclado al -10% de cambio en la entrada

Para este cambio de referencia el sistema reacciona como un sistema de segundo orden
sobre amortiguado, pero con ganancia negativo. La Tabla 3.16 muestra los resultados de
la identificaciéon para este caso el algoritmo ACO-R se evidencia como el mejor al tener un
indice de error 304,16% de que algoritmo PSO a pesar de que tenga un costo

computacional mas elevado que los otros dos algoritmos.

Tabla 3.16 Tabla comparativa de los parametros optimizados

PARAMETROS ESTIMADOS POR RECURSOS UTILIZADOS POR
SysID CADA ALGORITMO
K & Wn MSE Iteraciones | Tiempo
ACO | -0.0002609 0.7769 3.329 6.667e-4 42 0.395
ACO-R | -0.0002597 1.289 6.487 9.996e-8 141 0.499
PSO -0.0002592 0.8706 3.444 4.04e-07 62 0.225

La Ecuacion 3.8 y la Figura 2.24 muestran los resultados obtenidos de la identificacién y

estimacion de parametros mediante la herramienta SysID.

—0.01093

(3.8)
52 + 16.721s + 42.08

G(s) =
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Identificacion de un Sistema de Segundo Orden

Sist. Ref. Segundo Orden
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0
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Figura 3.21. Resultado de la identificacion del sistema no lineal.

5 6

e Sistema Tanque de Mezclado al +5% de cambio en la entrada

Finalmente, el sistema Tanque de Mezclado presenta una ultima variacién cuando se

somete a un cambio de referencia de +5%. La Tabla 3.17 muestra los resultados obtenidos

en la cual se evidencia que el algoritmo ACO-R realiza la mejor identificacion del sistema

superior en el 97% a la realizada por el algoritmo PSO.

Tabla 3.17 Tabla comparativa de los parametros optimizados

PARAMETROS ESTIMADOS POR RECURSOS UTILIZADOS POR
SysID CADA ALGORITMO
K & Wn MSE Iteraciones | Tiempo
ACO 0.0001494 0.3474 3.487 0.0001523 44 0.457
ACO-R | 0.0001507 0.3909 3.529 7.91e-08 6 0.110
PSO 0.0001537 0.4097 3.284 1.564e-07 69 0.224

La Figura 3.22 y la Ecuacion 3.9 muestran los resultados de la identificacion del sistema.

Un punto destacable de este sistema es que su respuesta es muy pequena lo cual hace

que para la minima variacion entre sus parametros resulta en una diferencia muy grande

en el indice de error.

0.105

o
ik,

0.095

0.09

Variable de salida

0.085 -

0.08 &

G(s) =

0.001877

s2 + 2.758s + 12.45

Identificacién de un Sistema de Segundo Orden

Sist. Ref. Segundo Orden
= = = ACOrldent Segundo Orden

0

1 2

3 4
Tiempo

5 6

¥ 8

(3.9)

Figura 3.22. Resultado de la identificacion del sistema no lineal a una variacion de +5%.
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e Convertidor Buck- Boost al +5% de cambio en la entrada

El dltimo modelo no lineal identificado por la herramienta computacional desarrollada es el
conversor Buck and Boost, a diferencia del otro sistema su respuesta es demasiado rapida,
pero su amplitud es el orden de las decenas esto provoca que su variaciéon en el indice de
error no sea tan evidente a pesar de que los resultados de la identificacién no sean tan

similares entre ellos.

La Tabla 3.18 presenta el resultado de la optimizacion, el mejor algoritmo de identificacion
es el ACO-R al presentar el menor indice de error, seguido del algoritmo ACO que presenta

un resultado bueno, pero a un costo computacional 400% mayor que el anterior.

Tabla 3.18 Tabla comparativa de los parametros optimizados

PARAMETROS ESTIMADOS POR SysID RECUngf :I_Té';')ﬁ‘fﬁg POR

K Tao Coef. b Coef. a MSE Iteraciones | Tiempo
ACO 5.039 | 0.06586 | 0.7503 | 0.01886 | 0.001425 47 3.305
ACO-R | 5042 0.067 0.7462 | 0.006929 | 0.000189 91 0.753
PSO 5.091 0.0704 | 0.01283 | 0.6764 | 0.002205 6 0.107

La Figura 3.23 muestra el resultado grafico de la identificacion del modelo no lineal Buck

and Boost y la Ecuacion 3.10 presenta el modelo optimizado en funcién de transferencia.

5.042(—0.04999 s + 1)

G(s) = (3.10)
(0.067 s + 1)(0.0004643 s + 1)
Identificacion de un Sistema de Respuesta Inversa
28
@
=
fu\g 26
% Sist. Ref. Respuesta Inversa
@ = = = ACOrldent Respuesta Inversa
- 24
g
S
22
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tiempo

Figura 3.23. Resultado de la identificacion del conversor Buck-Boost
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta seccion se exponen las conclusiones y recomendaciones que se han

desencadenado de la realizacion del presente trabajo de titulacion.

41

CONCLUSIONES

De la revision bibliografica se concluye que debido a las diferencias heuristicas
entre los algoritmos ACO y PSO no es posible una comparacion ecuanime; por
tanto, es imprescindible la implementacion de un tercer algoritmo, ACO- R, que

posea las caracteristicas heuristicas de construccion y evolucion.

La distribucion inicial del componente heuristico es diferente en cada algoritmo y
depende del parametro caracteristico que se estime; asi, para el parametro tiempo
de retardo siempre debe ser positiva, en el algoritmo ACO es uniforme, en el
algoritmo PSO es aleatoria y para el algoritmo ACO-R se tiene una distribucion

normal de densidades de probabilidad basados en un kernel gaussiano.

Los algoritmos implementados necesitan un espacio de busqueda definido; por tal
motivo se desarrolla una identificacion previa para los cuatro tipos de modelos de
sistemas lineales; en base a los métodos de estimacion de dos puntos, ecuaciones
caracteristicas de los parametros de sistemas de segundo orden subamortiguados

y finalmente por el método de Balaguer para sistemas de respuesta inversa.

La realizacion de una identificacion previa, en la herramienta computacional
desarrollada, contribuye a disminuir el tiempo de simulacién y a reducir el nimero

de iteraciones, con respecto a la ejecucion de solo la herramienta computacional.

En las pruebas simuladas, el algoritmo PSO presenta un mejor rendimiento en
comparacion con el algoritmo ACO-R, con el 19,96% en el tiempo de ejecucion y el
20.06% en el numero de iteraciones; y es también superior al algoritmo ACO con el

91,24% en tiempo de ejecucion, junto al 58,93% en el numero de iteraciones.

En comparacion a los modelos identificados por la herramienta System
Identification de MatLab®; SysID logrd, con el algoritmo ACO-R, identificar el
modelo de un motor DC con una exactitud mayor en 0.98% para el modelo de primer

orden vy al 9,87% en el modelo de segundo orden.
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4.2

SysID cumple con la identificacion de modelos de sistemas y estimacion de
parametros; por tanto, debe ser considerada como un método alternativo para la
identificacion de parametros de modelos de sistemas lineales y de sistemas no

lineales en un punto de operacion establecido.

RECOMENDACIONES

Realizar una identificacion previa para delimitar el rango de valores del espacio de
busqueda de los parametros caracteristicos a optimizar; esto es beneficioso porque
se presenta una reduccion del tiempo de ejecucion del algoritmo y por tanto del

costo computacional del mismo.

Utilizar el mismo lenguaje de programacion en la implementacion de los algoritmos
al igual que una configuracion inicial semejante, como es en el espacio de
busqueda, la metodologia de ajuste de parametros y las condiciones de parada

ofrecen una comparacion justa entre los algoritmos optimizacion.

Seleccionar el tiempo de muestreo idéneo de acuerdo con la planta real, y
asegurarse de que la captura de datos sea en intervalos de tiempo exactamente
iguales; para esto prestar total atencion en los elementos fisicos (cables) que van
directo a las senales de conversion del ADC y captura de pulsos; esto con el fin de

realizar una buena adquisicion de datos.

Realizar para la prueba practica una fuente controlada de voltaje, mediante la cual
se puede realizar un cambio del 10% en la entrada del sistema, después de que
esta haya alcanzado su estabilidad; esto permitira obtener una curva de reaccion,
la cual puede ser identificada posteriormente por la herramienta computacional

desarrollada.

Se recomienda revisar el tutorial de la aplicacion System Identification del software
de MatLab® antes de realizar las comparaciones con SysID, esto para facilitar su

manipulacion.
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ANEXO A

MANUAL DE USUARIO

A.1. INTRODUCCION

El documento descrito a continuacién tiene el propdsito de guiar en la manipulacion de la
herramienta computacional System Identifier (SysID), desarrollada en MatLab R2019a, con

su interfaz en App Designer 2019a y con Simulink.
A.2. PRESENTACION DE LA INTERFAZ

La Figura A.1 muestra la interfaz grafica desarrollada para la herramienta computacional

SyslID, en esta se encuentran los siguientes componentes:

1. PRESENTACION: se inicializa por default en la herramienta, contiene la

informacion general del proyecto de titulacion como se muestra Figura A.1.

2. IDENTF. ACO: permite la identificacion de sistemas y estimacion de parametros

mediante el algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas.

3. IDENTF. ACO-R: se accede a la identificacion de sistemas y estimacion de
parametros mediante el algoritmo de optimizacién colonia de hormigas para

sistemas de dominio continuo.

4. IDENTF. PSO: despliega los recursos necesarios para la identificacion de sistemas

y estimacién de parametros por enjambre de particulas.

(4] sysip - o X

EN... PROYECTO DE TITULACION: )

@ DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL PARA IDENTIFICACION DE

= MODELOS LINEALES MEDIANTE OPTIMIZACION DE PARAMETROS UTILIZANDO LAR ST
COLONIA DE HORMIGAS Y ENJAMBRE DE PARTICULAS

Sys\ID: Idﬂtiﬁcaci@ de modelos de sistemas lineales mediante ACO & PSO

| resenTACION—1IDENTF. A IDENTF. ACORN/IDENTF. PSO

Figura A.6.1 Pantalla de presentacion de la interfaz grafica de usuario.
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La Figura A.2 presenta el disefio tipo de interfaz grafica para cada pestana, su estructura

se describe a continuacion:

1. Boton- INFORMACION: despliega una ventana adicional donde se muestra un
resumen de la utilidad de la herramienta computacional. Se describe brevemente
cada uno de los algoritmos implementados.

2. Botén- PREGUNTAS: despliega las respuestas a las preguntas mas frecuentes en
una ventana adicional.

3. Boton- CARGAR: el botén 3a. es para guardar los valores de referencia ingresados
segun la seleccion del MODELO DE REFERENCIA, a la vez que el boton 3b. es
para simular archivos desde Simulink y cargar los valores de referencia (entrada,
salida y tiempo de simulacion) para la identificacion del sistema y estimacion de
parametros.

4. Botén- ENCONTRAR SISTEMA: inicia la busqueda del mejor modelo a identificarse
por medio del algoritmo de busqueda que se senala en la pestana.

5. Botéon- GUARDAR RESULTADOS: hace una captura de los PARAMETROS
ENCONTRADOS, ademas guarda en. fig y en formato imagen .svg la grafica de la
identificacion del sistema.

6. Botén- CONECTAR/ ADQUIRIR DATOS: el boton 6a. establece la comunicacién
serial con la tarjeta embebida. El botdn 6b. inicia la adquisicién de datos.

7. Selector- SELECCIONAR: permite escoger el tipo de sistema que se desea estimar

sus parametros caracteristicos, esto cuando se conoce la respuesta del sistema.

4] sysiD - o X

INFORMACION o PREGUNTAS

PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA.

P Ecuacidn & FO. FOPDT. S.0

K o Epsilon
K o Tac [}

CARGAR

MODELO DESDE SIMULINK
- Nombre del modelo
GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA
Tiempo de simulacidn CARGAR

Lh L

@ ADQUISICION DEL MODELO @
o.8F Puertode Comunicacidn  (COMI ¥
Frecuencia de Muestrea o @
0.6

PARAMETROS DE OPTIMIZACION

&
IS

Nimero de Hormigas 20| Tamafio delz musstrs &0

Variable de salida

Nimero de Iteraciones 200| Pesode seleccion 0.3

&
N

Limite Infr.! Supr. 0| Relacidn Desviacidn

Tipo de sistema SELECCIONAR v
o

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 = T
Tiempu empc de simulacion: 2.000 minutos. tergcion: O

PRESENTACICON IDENTIF ACO IDENTIF. ACOR IDENTIF PSO

Figura A.2 Ventana tipo para los tres casos de algoritmos de optimizacién.
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A.3. MANIPULACION DE COMPONENTES

En la Figura A.3 se muestran los ambientes que contiene la interfaz grafica, los mismo que

se describen a continuacion:

1. PARAMETROS ENCONTRADOS: espacio de visualizacién de resultados a la
estimacion e identificacion de sistemas, también se muestra el error y la funcion de

transferencia a la identificacion del modelo de sistema.

2. En globa las tres formas de adquisicion de referencias para la identificacion y
estimacion de sistemas. El MODELO DE REFERENCIA donde el usuario escoge
el tipo de sistema que quiere identificar e ingresa los volares manualmente. El
MODELO DESDE SIMULINK es para la identificacion de sistemas desde archivos
.slx. La ADQUISICION DEL MODELO con ayuda de una tarjeta embebida.

3. VISUALIZACION DE RESULTADOS: sirve tanto para la presentacién del sistema
referencia como para la visualizacion del del sistema identificado vs. el sistema

referencia y para la visualizacién de la evolucion del error por iteracion.

4. PARAMETROS DE OPTIMIZACION: este espacio consta de las principales
caracteristicas de los algoritmos que pueden ser modificados segun la necesidad
del problema a identificarse. Los campos varian de acuerdo con el algoritmo a

utilizarse.

5. En este espacio se muestra el tiempo de simulacion y el numero de iteraciones

necesarias para la identificacién del sistema.

4] SysiD = m] x

| INFORMACION s PREGUNTAS kg

PARAMETROS ENCONTRADOS 1 MODELO DE REFERENCIA L2 )

Ecuacidn . FO. FOPDT 8.0 LR

Epsilon
LS 0 Tao o
Wi - L

>| o] |e

CARGAR

ol o |e

to 0 Ervor
MODELO DESDE SIMULINK.

Nombre del modelo
GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA

3 Tiempo de simulacion CARGAR
oar ‘ : ‘ ‘

@ ADQUISICION DEL MODELO

08} 4 Puerto de Comunicacion CCM1 bt | CONECTAR

Frecuencia de Muestreo o ADQUIRIR DATOS

0.6 1
@ PARAMETROS DE OPTIMIZACION )

0.4l 1 Nimero de Hormigas 20| Tamefio delz muestra &0

Variable de salida

Nimera de Iteraciones 200 | Pesodeseleccidn 05

S Limite Infr.] Supr. 0| Relzadan Desviacian

\ TP de sistema SELECCIONAR bl

o 0.2 0.4

o ) )
i R 0.6 0.8 1 = > = = T 5
Tiempo [T.e”npo de simulacion:  0.000 minutes.  Iteracion: ©

PRESENTACION IDENTIF. ACO IDENTIF ACOR IDENTIF. PSO

Figura A.3 Presentacién de ambientes en la interfaz grafica.
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A.4. MANIPULACION DE SYSID

El procedimiento de manipulacion de SysID, en la identificacion de sistemas cuando se

ingresa los valores de referencia es el siguiente:

1. Como se muestra en la Figura A.4, en la seccion MODELO DE REFERENCIA se
escoge el tipo de sistema y se completa los valores. Se presiona el boton CARGAR
y en la interfaz se muestra la funcién de transferencia y la representaciéon grafica
del sistema.

4] sysID - o X

INFORMACIGN W)

PARAMETROS ENCONTRADOS

PREGUNTAS )

MODELO DE REFERENCIA

FO © FOPDT. 5.0 IR
K Epsion
K to 7
£
MCDELO DESDE SIMULINK
GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA
; CARGAR
-  CONECTAR

| ADQUIRIR DATOS

Ref. Sist. Primer Orden con retardo Primer Orden con Refardo v

Variable de salida
© ~ N W & W oo N

5 10 15 20 25

] = = =
Tiempo Tiempo de simulacién:  0.000 minutos.  lteraciones: 0
PRESENTACION | IDENTIE ACD. | IDENTIF. ACOR | IDENTIF. PSO

Figura A.4 Ingreso de datos de referencia en la interfaz grafica.

2. SysID automaticamente en PARAMETROS DE OPTIMIZACION, segun el modelo
de referencia que se haya seleccionado, selecciona el tipo de sistema a optimizar
como la vez posee valores predefinidos para los parametros del algoritmo. Si se
desea aproximar a otro tipo de sistema se debe seleccionar “Encontrar el mejor”

opcion inmersa en el selector.

4 Sysib - a X

INFORMACIGN W) PREGUNTAS W)

PARAMETROS ENCONTRADOS MGDELO DE REFERENCIA

Ecuacién F.O e FOPDT 8.0. IR
K Epsilon
8000 €47.000 K 8 Tao E to 7
| (3000’5 + 1)
Emor | of
MODELO DESDE SIMULINK
‘GUARDAR RééULTADOS ENCONTRAR SISTEMA
Tiempo de simulacisn CARGAR
@ ADQUISICION DEL MODELO
7 én  (COML_ ¥ | conecTAR
LY I" —
3 | ADQUIRIR DATOS
as
o
Ba
]
CE
S2
1
——— Ref. Sist. Primer Orden con retardo
& . . .
o 5 10 15 20 25 = T T 5
Tiampa iempo de simulocion: 0,000 minutos.  lteraciones
PRESENTACION | IDENTIF.ACO | IDENTIF. ACOR | IDENTIF. PSO

Figura A.5 Seleccién del sistema de modelo a identificar.
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Una vez establecido el sistema de referencia, el modelo del sistema a cual se desea
aproximar y establecidos los parametros adecuados para el algoritmo de
optimizacién. Se procede a presionar en ENCONTRAR SISTEMA, el algoritmo
comienza con la ejecucion de sus rutinas y se despliega una barra de progreso que

muestra el avance del algoritmo en encontrar el modelo mas préximo al éptimo.

INFORMACION & PRECUNTAS i)
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA
Ecuacisn Fo * FOPDT 50, IR
K 0 Epsion
3
wn
CARGAR
t 0 Emor
4 5ysiD: Barra de progreso ACOR - x
GUARDAR RESULTADOS [ EncoNTRARSISTEMA | Esto puede tomar cierlo tiempo...
L_] CARGAR
cancel
2 ¥ CONECTAR
56
s ADQUIRIR DATOS.
55
o
Ta
Z
B3
Sz
1
Primer Orden con Retardo v
0
o 2 10 32 20 25 DO e S UIion: | 0,000 moh teraciones: 0
Thampe iempo de simulacion:  0.000 minufes.  lteraciones:

PRESENTACION. | IDENTIE ACO | IDENTIF ACOR | IDENTIF PSQ

Figura A.6 Ejecucion de la identificacion de sistemas.

4. Una vez que la ejecucion el algoritmo ha finalizado, se despliega en PARAMETROS
ENCONTRADOS los parametros estimados, el ISE, la funcién de transferencia, las
graficas del modelo referencia vs. modelo identificado, el nimero de iteraciones
necesario y el tiempo de ejecucion del algoritmo. Al mismo tiempo se habilita el
botén GRAFICA DEL ERROR que al presionarlo se muestra el grafico de la
evolucion del error por iteracion como se muestra en la Figura A.8. Para volver a la
gréfica de identificacién se necesita presionar nuevamente en el boton GRAFICA
DEL ERROR para que se habilite el boton de ENCONTRAR SISTEMA.

4 SysiD = K
INFORMACION &3 PRECUNTAS k)
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA

Ecuacisn Fo. © FOPDT S0 IR
K Epsi
8000 er7.000 K
(3000 5 + 1) SR
Error 4

CUARDAR RESULTADOS [ eNconTRARSISTEMA | GRAFICA DEL ERROR

caRGAR
Identificacion de un Sistema de Primer Orden con Retardo n
N DEL MODELO
z comi v CONECTAR
mg i
= Frectiencia de Missstren o ADQUIRIR DATOS
as
o
T
2 &0
83
E 05
32
1 sist. Ref. Primer Orden con retardo
= = = ACOrIdent Primer Orden con retarda Tipo oo (MO n A v
[
] 5 10 15 20 25 = = - = =
Tismnn Tiempo de simulacién: 2.602 minutos.  lteraciones: 200

PRESENTAGION | IDENTIE ACO | IDENTIF. ACOR | IDENTIE PSQ

Figura A.7 Presentacion de resultados del proceso de identificacién de sistemas.
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4 SysiD - [m] X

INFORMACIGN wst PREGUNTAS g
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA
Ecuacién FO. * FOPDT 80 IR
K 3 Eps
8000 eA7.000 S f T2
3 WA Ol 000000 e =
_ (3000 s + 1) CRHGIN
Error 4
MODELO DESDE SIMULINK
‘GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA f GRAFICA DEL ERROR | -
CARGAR
Evolucién del error al sistema identificado 2 7 & 2 63} = >
1a® @ ADQUSICION DEL MODELO
-\ - Error Sist. Primer orden qResor View
N comi v CONECTAR
| ADQUIRIR DATOS
10719 .
w &0
107 05]
" :
Primer Orden con Refardo o
107 -
50 100 150 200 4 , = " %
\_ Theraciones Tiempo de simulacion: 2466 minutos.  lteraciones: 200
e

FRESENTACION | IDENTIF ACO | IDENTIF ACOR | IDENTIF PSO

Figura A.8 Presentacion de la grafica del error por nimero de iteraciones.

5. Para guardar los resultados de la identificacion se utiliza el boton GUARDAR
RESULTADOS, esta funcion permite guardar una captura .svg de los resultados

obtenidos del proceso de identificacion.

=
INFORMACION s PREGUNTAS &)
PARAMETROS ENCONTRADOS f<eiect File to Write Fa
« . 1|« matl. > UseCenteringAndScalingTolm.. v|o | Buc £
e Organizar v Nueva carpsta (2]
o - e R2019 A Nombre Fecha de m
matlab
I lemento ¢ ]
AppD
GUARDAR RESULTADOS | ENCONTRAR SIS’ Appdin
Appdy
Identificacién de un Sistema de P
BloadP
7
Helperf
"y elper
2 Toplev
]
w5 Toplev
]
Ta UseCer , ¢ 5
a3
£ Nombre de archivo: | Sin titulo =
]
>2 Tipo: Figures (*.fig) ~
i
. S Crtiiaz e Guardar Cancel
0 s
o

Tiempo

PRESENTACION. | IDENTIFE ACO | IDENTIF ACOR | IDENTIF PSO

Figura A.9 Seleccién de la carpeta para guardar los archivos .fig y .svg.

La herramienta SysID también incorpora en su interfaz de usuario la opcién de ingresar
modelos de simulacién desde el software Simulink ™. A continuacion, se describe las
consideraciones que deben tomarse al crear cada modelo de Simulink, y el procedimiento

adecuado para el buen uso de este.

1. Cada archivo .slx debe cumplir especificamente con el nombre de las variables que
se especifican en la Tabla A.1, esto asegura que SysID funcione adecuadamente,
caso contrario saldra un mensaje de error y no se efectuara la identificacion del

sistema.
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Tabla A.6.1 Variables a especificarse en los archivos de Simulink.

Bloque de Nombre en Funcién
Simulink SysID
Step Step Sefal de entrada del sistema
Outputi ENTRADA REF Ethueta~de la variable que va al workspace de los datos
de la sefal de entrada del modelo.
Output2 TIEMPO_REF Ethueta de'la vangple que va al workspace del vector del
tiempo de simulacién del modelo.
Output3 SALIDA_REF Ethueta_de la var!able que va al workspace de los datos
de la senal de salida del modelo.

De igual forma los modelos .sIx deben ser de Fixed Step Solver, de preferencia el
ode 3 (Bogacki- Shampine) u ode4 (Runge- Kutta), la Figura A.10 muestra un

modelo tipo de Simulink.

4 modelel * - Simulink academic use

en v W StopTime | 10 =
=) | : ) = 4 @ p
New B2 Ty Signal gl ol Tl s Ren Step M
> i Print v Browsar Teble @ Fast Restart Back v - Forward
) modelol B
- - g
g | @ [Falmosenr b [0F:3
g H
2@ £
g
o :
=
=] .
TH—f -
=] Step

stimediank 1
—H T B
‘ ivPuT] ,11 aULENTRADA_REF |

o
@
‘;cuwun >—-{ out SALIDA_REF |

«

Ready. 4% ode3

Figura A.10 Presentacion de la estructura de un modelo de Simulink tipo.

En MODELO DESDE SIMULINK se ingresa el nombre del archivo de .six y el
tiempo de simulacién. Se presiona el boton CARGAR, aparecera un cuadro de
dialogo de éxito si el archivo se ha cargado completamente y se mostrara el modelo

referencia en la parte de gréficas.

4 5D - o x
INFORMACION W AUDA
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELD B REFERENCIA

Ecuadién SIFO FOPDT. S0 IR
K Epsion
K
T wn
— [ camcar |
to o e 0
_ Nombre delmodelo | modelo
GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA
o - — Tiempo desimulacién |10 CARGAR
s D C )
@ ADGUISICION DEL MODELO
e puerto de ion  ([COMI v CONECTAR
2 0.8 ADQUIRIRDATOS
H
Pl ROS DE OPTIMIZACION
2 0.076 Nirmero de Hormigas ] 005
s
= Nimera de Iter o1
Soom .
Limite infr © 2
0.072
Modelo de referencia Tipodesistema | Segundo Orden 2
0.07
] 2 4 3 8 10 = =
empo: ) Tiempo de simulacion: 0,000 minufos.  Ieraciones: 0

) — — —
PRESENTACION | IDENTIF. ACC | IDENTIE ACOR | IDENTIF. PSO

Figura A.11 Presentacién del modelo referencia en SysID.
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3. Una vez cargado el sistema referencia se puede escoger entre las distintas
opciones de modelos de sistemas, siempre acorde a los modelos de sistemas al
cual se desea aproximar la identificacion o se puede utilizar la opcion “Encontrar
el mejor”. Se presiona el boton ENCONTRAR SISTEMA, para identificar el modelo
del sistema.

] sysip - o X

INFORMACION st AYUDA &)
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA
Ecuacidn +FO FOPDT S0 IR
K [ Epsilon
K

CARGAR
o [ Emor

GUARDAR RESULTADOS ENCONTRAR SISTEMA

MODELO DESDE SIMULINK

CARGAR

@ ADQUISICION DEL MODELO

ion  [COMI__ v CONECTAR

Mues' SELECCIONAR

imer Orden con Relardo

Variable de salida

"l Segundo Orden ‘

Respuesta Inversa

Modelo de referencia Tipodesi [segundo Orden v

2 4 6 8 10

= imulocion: 0,000 minutos.  teraciones;
Tiempo simulacion; 0,000 minutos,  fteraciones; 0

PRESENTACION | IDENTIF ACO  IDENTIF ACOR | IDENTIF PSO

Figura A.11 Seleccién del modelo de sistema a identificar.

4. Al terminar la identificacion y estimacion de los parametros de los modelos, el
resultado se muestra igual que en el caso anterior. Asimismo, la opcion de guardar

esta habilitada como en los casos anteriores.

En SysID también cuenta con una pequena parte de adquisicion de datos, el mismo que

se usa de la siguiente manera.

1. Se configura los puertos de comunicacién, se escoge el puerto adecuado, verificado
del Administrador de dispositivos de Windows.

2. Se presiona el boton CONECTAR, para iniciar la comunicacién serial entre el
Arduino y la interfaz de usuario de SysID, se presiona nuevamente el botén para
DESCONECTAR y deshabilitar la comunicacion serial entre el Arduino y la interfaz
de usuario de SysID, se borran los datos del puerto serial y se cierra el puerto serial,
de esta forma se asegura que esta listo para una nueva comunicacion

3. Se presiona el boton ENVIAR para el enviar el tiempo de muestreo, este boton se
debe aplastar seguidamente del boton anterior, siempre y cuando no haya una
adquisicion en ejecucion.

4. Se adquiere los datos referencia los mismos que se muestran en la parte de grafica
de la herramienta computacional.

5. El boton ACTUALIZAR permite el reconocimiento de los puertos seriales

conectados al equipo y su seleccidon, como también al existir alguna falla de
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comunicacion reinicia la comunicacion serial, al habilitar y deshabilitar el puerto
serial seleccionado.

| INFORMAGION wd
PARAMETROS ENCONTRADOS MODSI0 DE SEERENTIA
Eenecin wFO. FORDT 180 1R

= c & o e |
o | ol wn )

MOS0 DESDE SIMULINE ‘ @ ADBUSIC ION DEL MODELO

L Puerto de Comuniciodn COM3 @ | | CONECTAR ENVIAR

- ‘ Tiempo de Muestreo ]

@ ADQUSICION DR, MODELD,

0.8} Fusrto de Comunicacidn [COME w | | comecTaR | | ENVIAR

Tiemipa de Miststreo [ [

:
o

PARAMETROS DE OPTIMEZACION

=
»

imaro de narmigas 200 Coshciente bets [

Variable de salida

Nimeca de lieraciones 200]  <eeSsiente spha

Liwste it S 10| coefziente s
Toooepsema | SELECCIONAR.

a 02 0.4 06 0.8 1 IE —
Tiempo [Pempo de smusncen: 0.000 mnwtos temaitn: 0

FRESENTACION | IDENTIF ACOIENTIF ACOR | IDENTY PS0. |
Figura A.12 Conexion de la comunicacion serial.

A.5. AYUDA E INFORMACION

La herramienta computacional posee varias ventanas emergentes de ayuda e informacion
para guiar al usuario, estos son:

1. Al ingresar valores incorrectos en MODELO DE REFERENCIA se despliega un

cuadro de aviso que indica la falta de valores de referencia o que los caracteres
ingresados no son los permitidos.

@ sysip

SysID: Error

SysID notifica”
Lus valores ingresados 1o son validos.

Ingrese valores validos y vuelva a intentarlof

Figura A.13 Cuadro de dialogo del error.

2. En MODELO DESDE SIMULINK, si no se encuentra el archivo .sIx se muestra un
cuadro de dialogo donde sefiala que el nombre del archivo es incorrecto, si no se
especifica el tiempo de simulaciéon también se presenta un cuadro de aviso con el
proposito de que el usuario rectifique y vuelva a cargar el archivo. De lo contrario,
si la carga es correcta se muestra la ventada de dialogo de éxito.
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3.

SysID: Advertencia SyslD: Error

SysID informa: o SysID informa
/1., Porfavoringrese eltiempo de simulacion. No he encontrado tu archive!
Verifica su nombre y vuelve a intentarlo!

[ ok |

OK

SysID: Exito

SysID Informa:
Su archivo se ha cargado completamentel

Figura A.14 Cuadros de dialogo de Advertencia y Exito.
Al guardar el modelo identificado se muestra una ventana informativa que indica la

ruta en donde se ha almacenado el archivo .fig y la captura .svg.

4 SysiD.

Informacion

ﬂ Archivo guardado exitosamente!
Ubicacion: C:\Users\ESSICA\DIOpboxiTESIS

DROPBOX\APROBACION TESIS DBOX\ESCRITO
DBOX\Gréficos Resultados Condiciones de parada\

Figura A.15 Cuadro de dialogo de la ubicacion del archivo.
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ANEXO B

REPORTES DE LA IDENTIFICACION

B.1. SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN

INFORMACION s |

PARAMETRCS EMCONTRADOS

K 5095 Epsilon
Tao 3082 wn
ta Error

‘GUARDAR RESULTADOS

ENCONTRAR SISTEMA

GRAFICARERROR [ ) BORRAR

Identificacién de un de Primer Orden

st

7}
]
=6
o
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- Sist. Ref. Primer Orden
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=
"
> 2}

1H

o s L L L L

0 5 10 15 20 25
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PRESENTACION IDENTIF ACO IDENTIF ACCR IDENTIF. PSC
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) F.O. FO.PD.T. 5.0.

K Teo | 3]

o
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MODELO DESDE SIMULINK
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PARAMETROS DE OPTIMIZACIGN

Mimerode Particulas | 40
Nimera de lteraciones | 200
Limite Infr.] Supr. [ 1 0 Pesoinercil

Tipodesistema | Primer Orden

Tiempo de simulacién:  0.100 minutos.

Coeficiente Individual

Coeficiente Colectivo

AYUDA g

CARGAR

CARCAR

ENVIAR

lteraciones: 3

Figura B.1. Captura de la identificacion del sistema tipo de primer orden.

B.2. SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN CON RETARDO

INFORMACIGN ‘.

PARAMETROS ENCONTRADOS

K 804 Epsilon

Tao 3091 wn

fo 6.953 Emor | 0.0008152
GUARDARRESULTADOS | |  ENCONTRAR SISTEMA

Ecuacion

8.04 e46.993

(3.091 s + 1)

y TR —
| GRAFICAR ERROR | 7, _-X BORRAR

Identificacién de un Sistema de Primer Orden con Retardo

of : : : : :
7k
L]
el
n
a5l
X Sist. Ref. Primer Orden con retardo
e — — PSOIdent Primer Orden con retardo
L ]
=
o
=2} 4
1tk A
o | H ] | ]
(] 5 10 15 20 25
Tiempo
PRESENTACICN IDENTIF. ACO IDENTIF. ACCR IDENTIF. P3O

Figura B.2. Captura de la identificacion del sistema tipo de primer orden con retardo
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Nimero de Iteraciones 200| Coeficiente Colectiva 2
Limite Infr.] Supr. 10| Pesalnercil

Tipodesistems | Primer Orden con Refardo v

Tiempe de simulacion: 0,148 minuios.

lferaciones: 21



B.3. SISTEMA TIPO DE SEGUNDO ORDEN

| INFORMACION s | | AvUDA 4

PARAMETROS ENCONTRADOS MCDELO DE REFERES

- - < FEO FOPDT ®) 5.0 (OIR.
3 5081 Epsilon 02118
JR— 8.085 K E
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MODELO DESDE SIMULINK
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= 5 Limite Infr.] Supr. | 10| Pesonercial [ 1]
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0 . L . . .
0 5 10 15 20 25

= i o de simulacién: 0. inutos.  Herack :
Tiempo Tle“rlp de simulacié 0.158 minutos. eraciones: 41

PRESENTACION IDENTIF. ACO IDENTIF. ACCR IDENTIF. PSC

Figura B.3. Captura de la identificacion del sistema tipo de segundo orden.

B.4. SISTEMA TIPO DE RESPUESTA INVERSA

INFORMACION wo AYUDA i
PARAMETROS ENCONTRADOS MODELO DE REFERENCIA
Ecuacidn F.O. JFOPD.T. S.0. @R
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GUARDAR RESULTADOS | ENCONTRARSISTEMA |  GRAFICARERROR | p | BoRRAR | —
- Tiempo de simulacidn | I CARGAR |
Identificacién de un Sistema de Respuesta Inversa
s5F @ ADQUISICION DEL MODELO
ak Puerto de Comunicacion [COM3 v | [CONECTAR| [ ENvIAR
3 Tiempo de Muestreo o]
5 3
o 5
g, Sist. Ref. Respuesta Inversa PARAMETROS DE OPTIMIZACION
- F=e= (PSOdent Respucsts nveres Nimero de Particulas 40| coshicients ndividual 15
w 1 ; - )
'E Niimero de lteraciones Coeficiente Colectivo | 2|
=0 Limite Infr./ Supr. 10| Pesolnercial !
1 Tipodesistema | Respuesta Inversa -
v L . L L L L
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo lTIeT\pc desimulacién:  0.115 minutos. lierociones: 7 |

PRESENTACION IDENTIF. ACO IDENTIF. ACOR IDENTIF. PSO

Figura B.4. Captura de la identificacion del sistema tipo de respuesta inversa.

B.5. SISTEMA REAL MOTOR DC
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PARAMETROS DE OPTIMIZACION

Nimero de Hormigas | 180
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Limite Infr.] Suzr.
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g

5 Baud Rate 574

[ 400
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[ o2

| Cosficienterho

| Pimer Orden

=

‘T\'en’upo: 1.873 minutos.  Iferaciones: 44

Error: 5.348 %

motor DC por el algoritmo ACO.

MODELO DE REFEREMCIA
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K | o| Tao | 0]

| caRGAR
MODELO DESDE SIMULINK
Nombre del modelo ‘ \
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Tipo de sistema

Baud Rate

¥ | | CONECTAR | | DESCOMECTAR |

| Primer Orden

|Tiempo: 0.185 minutos.

teraciones: 66

Error: 5326 %

motor DC por el algoritmo ACOR.
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15
I
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Peso Inercial |

| Primer Orden

iTEempo: 0,106 minutos.  Iteraciones: 52

Error: 5.330 %

Figura B.7. Captura de la identificacion del motor DC por el algoritmo PSO.
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B.6. SISTEMAS NO LINEALES DESDE SIMULINK

PARAMETROS ENCONTRADOS

- Ecuacién
K Epsion 0817
-0.002259
T2o win 4108
fr— 52+ 67135 + 16877
to Emor 5.604e-05 | t )
| GUARDAR RESULTADOS | ENCONTRARSISTEMA | GRAFcARErmon | ) | somaar
- Identificacién de un Sistema de Segundo Orden
0.082
3 0.08]
3 0.078
B o ——— Sist. Ref. Sequndo Orden |
@ i = = ACOIdent Segndo Orden
3 0.074) 5 ]
T
3 0.072) X ]
0.07 e
0.068 - : . n L
1 2 3 a 5

Figura B.10. Captura de la identificacion del sistema
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o Sist. Ref. Segundo Orden
w 0.076} == == ACOrIdent Segundo Orden
=
< 0.074} 4
]
>
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0.07| " I~ i " i ]
] 1 2 B a 5 6

Figura B.11. Captura de la identificacion del sistema no lineal por el algoritmo ACO-R.
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£
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Iteraciones
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Figura B.12. Captura de la identificacion del sistema no lineal por el algoritmo PSO.
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ANEXO C

RESULTADOS DE LAS PRUEBAS REALIZADAS

o IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN

Tabla C.1 Estimacién de parametros al modelo tipo primer orden mediante ACO.

CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | ISE T;fn"i’nT - | K Tao ISE TEfn";‘n‘;°
1 | 7.939 | 2908 | 0.00233 4.064 2 8.017 3.081 0.000919 7.249
2 79 |2972 | 0.00729 0.204 3 8 2.994 7.901e-6 5.219
3 | 7959 | 3.124 | 0.00657 0.115 3 8.024 3.042 0.00037 4.636
4 |7.899 | 2.787 | 0.00823 0.148 2 8.045 3.107 0.001783 5.270
5 |8.026 | 3.039 | 0.00042 0.168 4 7.963 2.923 0.001079 4.793
6 | 7.988 | 3.147 | 0.00503 0.117 2 8.017 3.081 0.000919 5.371
7 | 8.083 | 3.068 | 0.00407 0.112 4 8 2.994 7.901e-6 4.529
8 | 8.011 | 3.069 | 0.00069 0.183 3 8.024 3.042 0.000371 4.380
9 | 7.984 | 2.886 | 0.00203 0.117 2 8.017 3.081 0.000919 6.692
10 | 7.987 | 3.139 | 0.00463 0.108 2 8 2.994 7.901e-6 5.264
Promedio 0.00413 0.5336 2.7 Promedio 0.000638 | 5.3403

Tabla C.2 Estimacién de parametros al modelo tipo de primer orden mediante ACO- R.

CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | ISE TE;ano no- K Tao ISE TE;Tn%O
1 |7.951|2916 | 0.00159 0.189 2 8 3 1.11e-30 1.308
2 | 7.967 | 3.043 | 0.00189 0.142 4 8 3 1.11e-30 1.209
3 | 8.118 | 3.153 | 0.00806 0.118 3 8 3 1.11e-30 1.207
4 | 8.014 | 3.001 | 0.00017 0.117 3 8 3 1.11e-30 1.217
5 | 7.935| 3.069 | 0.00632 0.114 3 8 3 1.11e-30 1.302
6 8 2.808 | 0.00754 0.121 3 8 3 1.11e-30 1.235
7 | 8.052 | 3.056 | 0.00159 0.121 4 8 3 1.11e-30 1.211
8 | 7955 | 2.961 | 0.00119 0.144 5 8 3 1.11e-30 1.360
9 | 7.952 | 3.144 | 0.00886 0.111 3 8 3 1.11e-30 1.241
10 | 7.982 | 2.998 | 0.00026 0.117 4 8 3 1.11e-30 1.236
Promedio 0.003747 | 0.1294 3.4 Promedio 1.11e-30 1.2526
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Tabla C.3 Estimacion de parametros al modelo tipo de primer orden mediante PSO.

CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | ISE TE;ano oK Tao ISE TE;ano
1 | 7928 | 3.03 | 0.00539 0.110 3 8 3 1.11e-30 0.898
2 [8.059 | 295 | 0.00476 0.113 4 8 3 1.11e-30 0.870
3 | 7.964 | 2.891 | 0.00174 0.103 2 8 3 1.11e-30 0.870
4 | 7.887 | 2.787 | 0.00924 0.101 2 8 3 1.11e-30 0.867
5 | 7.93 | 3.085| 0.00808 0.106 3 8 3 1.11e-30 0.867
6 8.1 3.148 | 0.00599 0.119 6 8 3 1.11e-30 0.867
7 | 7.965 | 2.988 | 0.00088 0.110 2 8 3 1.11e-30 0.866
8 | 8.103 | 3.234 | 0.00858 0.138 5 8 3 1.11e-30 0.868
9 | 7.956 | 2.801 | 0.00576 0.102 2 8 3 1.11e-30 0.885
10 | 7.95 | 3.077 | 0.00489 0.133 4 8 3 1.11e-30 0.899
Promedio 0.0055 0.1135 3.3 Promedio 1.11e-30 | 0.8757

e IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE PRIMER ORDEN CON RETARDO

Tabla C.4 Estimacion de parametros al modelo tipo de primer orden con retardo mediante

ACO.
CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01 Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | To ISE TE;Tn"r Iz"e‘:rg‘;g‘:l K | Tao | To | ISE TE;Tn"r
1 |8.064|3.382| 678 | 0.0093 | 9.795 230 | 8.01|292|716|0.0063 | 6.733
2 | 8.141 | 3.244 | 6.804 | 00124 | 7.126 230 | 783|279 71600152 | 6.625
3 | 7858|2735 | 707 | 0.0073 | 2.333 230 | 814|343 |692]|0.0121 | 6.525
4 | 7942|3395 |6.707 | 0.0231 | 7.226 230 | 8.00|328|681]|0.0078 | 6.464
5 | 8.06 | 2937|7042 |0.0101| 7.259 230 | 8.03 (349|677 |0.0169 | 6.684
6 |8.064|3.382| 678 [0.0093 | 13.10 230 | 793|287 | 70500016 | 6.690
7 | 7.858 | 2.735 | 7-07 | 0.0073 | 7.314 230 | 8.05|323|6.93|0.0032| 6.711
8 | 7.942|3.395 | 6.707 | 0.0231 | 7.143 230 | 781|292 | 70100150 | 6.973
9 |8.141|3.244 | 6804 | 00124 | 7.388 230 | 796|290 | 70800014 | 6.651
10 | 8.116 | 2.937 | 7-042 | 0.0101 | 7.464 230 | 782|265 715|0.0126 | 6.753
Promedio 0.0124 | 7.6148 230 Promedio 0.0092 | 6.681
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Tabla C.5 Estimacion de parametros al modelo tipo de primer orden con retardo mediante

ACO- R.
CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | To ISE TE;Tn"r I“:;‘: K | Tao | To ISE TE;Tn"r
1 | 7.962 |3.055 | 6.985| 00019 | 0.164 | 7 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.055
2 | 8.064 [3.039 (6968 | 00022 | 0140 | S 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.028
3 | 803 [3.156 (6979 | 0.0022 | 0220 | 9 8 | 3 7 | 499e-31 | 2.048
4 | 8103|3271 6946 | 00052 | 0220 | 13 | 8 | 3 7 | 4.18e-31 | 2.116
5 | 7.973 | 3.232 | 6.802 | 0.0087 | 0.161 7 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.012
6 |8.096 | 3.024 | 7-085 | 0.0057 | 0.210 | 8 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.011
7 | 8.024 | 3.076 | 7-073 | 0.0042 | 0229 | 10 | 8 | 3 7 | 499e-30 | 2.055
8 |8.112 | 3.362 (6852 | 00071 | 0278 | 17 | 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.013
9 | 813 | 3.13 | 6882 | 0.0098 | 0.165 | 6 8 | 3 7 | 4.99e-30 | 2.026
10 | 8.073 | 3.376 | 6-801 | 0.0083 | 0202 | 11 | 8 | 3 7 | 418e-31 | 2.031
Promedio 0.00553 | 0.1989 | 9.3 Promedio 1.34E-30 | 2.0395

Tabla C.6 Estimacion de parametros al modelo tipo de primer orden con retardo mediante

PSO.
CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones
K | Tao | To ISE Téfnr?n‘r MO | K | Tao | To ISE Téfnr?n'?
1 |7.972|3.034| 689 | 00034 | 0179 | 12 | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.443
2 | 7909 2967 | 704 | 0.0049 | 0159 | 9 | 8 | 3 7 4.99e-30 | 1.411
3 |8.024 (2952|7052 | 00009 | 0145 | 4 | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.468
4 |7975|2866| 71 | 00018 | 0214 | 6 | 8 | 3 7 4.99e-30 | 1.624
5 |7.979|3.281|6869| 00092 | 0152 | 7 | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.441
6 |8.051 3225|6885 | 00030 | 0217 | 9 | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.523
7 | 8.004 |3.054| 695 | 0.0005 | 0151 | 8 | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.404
8 | 787 [2627| 7118 | 0.0097 | 0236 | @ | 8 | 3 7 4.18e-31 | 1.406
9 | 7.965 | 2849|7026 | 00019 | 0139 | 6 | 8 | 3 7 4.99e-30 | 1.405
10 | 8.147 | 3.187 | 6971 | 0.0069 | 0230 | @ | 8 | 3 7 499e-30 | 1.484
Promedio 0.00422 | 0.1822 | 7.9 Promedio 2.25E-30 | 1.4609
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o IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE SEGUNDO ORDEN

Tabla C.7 Estimacion de parametros al modelo tipo de segundo orden mediante ACO.

CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones

< | ¢ [on| e [TommoTNomee |k [ ¢ [ o0 | s [T
1 | 8673 | 027 | 1.00 | 0504 | 9.443 230 8.67 | 0.28 | 1.00 | 0.5036 | 8.570
2 | 7.827]0.211 | 096 | 0.099 | 6.339 230 7.83 | 021|096 | 0.0989 | 5.368
3 |7.827 0211|096 | 0098 | 5697 230 7.83 | 0.21|0.96 | 0.0989 | 9.849
4 | 8346 | 0218|093 | 0329 | 5.634 230 829 | 037|125 |0.7165 | 5517
5 | 7.724 | 0.240 | 1.06 | 0210 | 6.352 230 7.71 | 035 | 1.11 | 05362 | 4.927
6 |8.039|0.149 | 1.00 | 0167 | 5956 230 8.67 | 0.28 | 1.00 | 05036 | 5.574
7 | 7.707 | 0.348 | 1.11 | 0536 | 5722 231 7.83 | 0.21|0.96 | 0.0989 | 4.949
8 | 7731|0272 | 1.07 | 0274 | 5602 231 8.35 | 0.22 | 0.93 | 0.3202 | 4.871
9 |8199|0.133 | 107 | 0741 | 5620 230 7.72 | 024 | 1.06 | 0.2104 | 4.905
10 | 7.816 | 0.361 | 111 | 0.499 | 5.566 230 | 8.039|0.15| 1.01 | 0.1674 | 4.927

Promedio 0.3457 | 6.1931 | 230.2 Promedio 0.3264 | 5.9457

Tabla C.8 Estimacién de parametros al modelo tipo segundo orden mediante ACO- R.

CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones

< [ ¢ [on [oe [Temmolhool w [ ¢ [ | e |
1 (814 | 019 | 1.01 10008 | 1190 | 146 | 8 | 02 1 5.497e-30 | 1.58
2 |811| 021 | 1.01 | 0.005| 0317 | 33 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.32
3 (8080208 101 | 0007| 0293 | 22 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.45
4 |808|0214| 101 | 0008| 0944 | 72 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.358
5 [8.07|0202| 1.01 | 0002| 0289 | 30 | 8 | 02 1 5.497e-30 | 1.564
6 | 817 0209|1013 |0009| 0908 | 133 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.322
7 |8.04 0197|0987 | 0007 | 0402 | 37 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.285
8 |7.95|0211| 100 | 0008 | 0336 | 34 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.336
9 |8.00|0207| 1015|0007 | 0574 | 67 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.319
10 | 8.04 | 0.187 | 0996 | 0.009 | 0441 | 46 | 8 | 0.2 1 5.497e-30 | 1.307

Promedio 0.007 | 0.5694 | 62 Promedio 5.50E-30 | 1.3841
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Tabla C.9 Estimacién de parametros al modelo tipo de segundo orden mediante PSO.

CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones

[ ¢ [ | we [TemroNo k] ¢ [ o | e |Tome
1 |8.032 |0.207 | 0995 | 00035 | 0362 | ° | 8 02| 1 5.497e-30 | 1.062
2 |8.011]0211]0995 | 00056 | 0224 | 23 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 0.931
3 |7.926|0.201|0998 | 00060 | 0339 | 47 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 1.001
4 |8033|0208|098 | 00082 | 0288 | 41 | 8 |02 1 5.497e-30 | 1.317
5 |8.003 |0.199 | 0989 | 00045 | 0262 | 36 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 1.009
6 |8.051|0.204 | 0998 | 00029 | 0257 | 36 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 0.962
7 | 7.947 | 0.204 | 1.005 | 00046 | 0317 | 51 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 1.377
8 |8.017 | 0.212 | 1.007 | 00054 | 0224 | 31 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 0.933
9 |7.943|0.189 | 1.007 | 00092 | 0269 | 42 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 0.910
10 | 7.935 | 0.202 | 0997 | 0.0052 | 0355 | 9 | 8 |02 | 1 5.497e-30 | 0.968

Promedio 0.00551 | 0.2897 | 42.1 Promedio 5.50E-30 1.05

e IDENTIFICACION DEL SISTEMA TIPO DE RESPUESTA INVERSA

Tabla C.10 Estimacion de parametros al modelo tipo de respuesta inversa mediante

ACO.
CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones

Tao | b a ISE TE;Tn"r o | Tao b a ISE TE;Tn"r

1 (077|268 | 632 | 00043 | 723 | 26 | 063 | 3.33 | 782 | 0.0018 | 17.42
2 | 065|289 | 774 | 00055 | 0465 | 3 | 062 | 3.33| 782 | 0.0014 | 17.972
3 (058383793 | 00033 | 0397 | 3 | 0625|333 | 782 | 0.0013 | 23.41
4 | 078 | 244 | 596 | 0.0058 | 7.601 | 84 | 0.724 | 2.73 | 6.75 | 0.0035 | 17.57
5 |063|333]| 782 | 00014 | 7.826 | 81 | 0503 | 4.4 | 967 | 0.0005 | 17.418
6 | 518 | 042 | 013 100093 | 1144 | 12 | 062 | 3.33 | 782 | 0.0014 | 18.81
7 | 066|271 | 764 | 00079 | 0901 | 10 | 072 | 273 | 6.78 | 0.0035 | 16.02
8 | 065|289 | 774 | 00055 | 0270 | 3 | 050 | 4.4 | 967 | 0.0005 | 17.01
9 | 057 383|793 | 00033 | 0353 | 3 | 064 | 339 | 755 | 0.0014 | 15.86
10 | 0.77 | 2.68 | 632 | 0.0043 | 3234 | 26 | 058 | 3.75 | 776 | 0.0035 | 16.06
Promedio 0.00506 | 2.9421 | 25.1 Promedio 0.00188 | 17.755

Parametro KRI = 4.964 para toda la identificacion.
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Tabla C.11 Estimacion de parametros al modelo tipo de respuesta inversa mediante

ACO- R.
CONDICIONES DE PARADA
indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones

Tao | b a ISE TE;Tn"r o | Tao | b a ISE TE;Tn"r
1 |0.578 | 390 | 805 | 0.00175 | 0213 | 8 | 069 | 3.08 | 682 | 0.00159 | 3.169
2 | 0833|247 | 544 | 0.00395 | 0.341 | 14 | 056 | 3.90 | 8:64 | 0.00053 | 3.169
3 (0876|199 | 527 | 0.00987 | 0.325 | 14 | 0.66 | 325 | 719 | 0.00123 | 3.149
4 | 0615|313 | 764 | 000613 | 0.140 | 2 | 0.69 | 3.05 | 6-78 | 0.00164 | 3.246
5 0922|246 | 459 | 0.00951 | 0.136 | 3 | 066 | 3.26 | 7-24 | 0.00119 | 3.185
6 | 1.047 | 2016 | 416 | 0.00899 | 0.180 | ° | 0.59 | 3.65 | 8:09 | 0.00068 | 3.235
7 | 1113 | 1.74 | 399 | 0.00976 | 0232 | 9 | 059 | 367 |811| 0.00068 | 3.179
8 | 0576 | 3.16 | 865 | 0.00750 | 0.215 | 7 | 0.64 | 3.35 | 743 | 0.00105 | 3.130
9 | 0423|527 | 1 | 000592 | 0153 | 3 | 0.76 | 2.77 | 6:09 | 0.00257 | 3.451
10 | 0.904 | 2.15 | 535 | 0.00804 | 0.256 | 8 | 0.76 | 2.74 | 6:09 | 0.00259 | 3.342

Promedio 0.007142 | 0.2191 | 7.3 Promedio 0.001375 | 3.2255

Parametro KRI = 4.964 para toda la identificacion.

Tabla C.12 Estimacion de parametros al modelo tipo de respuesta inversa mediante

PSO.
CONDICIONES DE PARADA
Indice de error < 0.01% Maximo de 200 iteraciones
Tao | a b ISE Téfnr?n'? u;‘r’ Tao b a ISE Téfnr?n'?
1 10941 205|487 |0.00627 | 0324 | 9 |0528|4.163 | 922 | 0.00047 | 2.122
2 | 0804 | 271|588 000495 | 0241 | 7 |0.528|4.166 | 9226 | 0.00048 | 2.343
3 | 0646 | 3.83| 738 | 0.00824 | 0.177 | © |0.527 | 4.167 | 9229 | 0.00048 | 2.108
4 | 1.01 | 1.89 | 454 000786 | 0.196 | 4 |0.527 | 4.168 | 923 | 0.00047 | 2.120
5 | 0.812 | 2.27 | 565 | 0.00740 | 0.135 | 3 |0.528 | 4.171 | 9237 | 0.00048 | 2.118
6 | 0.539 | 347|900 | 000776 | 0.131 | 3 |0.529 | 4.157 | 9206 | 0.00048 | 2.179
7 | 0598 |3.09 802000777 | 0162 | 3 |0.528 | 4.169 | 9:234 | 0.00048 | 4.407
8 | 0.771 | 295|984 | 000459 | 0215 | 3 |0.529|4.158 | 9211 | 0.00048 | 2.124
9 | 0.681|3.02|654 000643 | 0220 | 9 |4.872|0.452| 0.108 | 0.00048 | 2.144
10 | 0.772 | 3.04 | ©-98 | 0.00669 | 0.170 | © |0.528 | 4.137 | 9:228 | 0.00047 | 2.115
Promedio 0.00679 | 0.1971 | 5.1 Promedio 0.00048 | 2.378

Parametro KRI = 4.964 para toda la identificacion.
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ANEXO D

RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION POR MATLAB®

e MODELO DE PRIMER ORDEN DEL SISTEMA MOTOR DC

Figura D.1 Reporte de la identificacion por System Identification Toolbox de MatLab®.

1200

800

600

400

200

Transfer Function Identification

Estimation data: Time domain data motorl
Data has 1 outputs, 1 inputs and 4&0 samples.
WNurber of poles: 1, Number of zeros: 0
Initialization Method: ™iv™

Estimation Progress

Estimating delays as multiples of sample time ...

done.
Initializing model parameterS...
Initializing using "iv' method...
done.

Initialization complete.

Algorithm: Intericr-Point

Norm of First-order

Iteration Cost step

optimality

0 3864.56 -

Estimating parameter covariance...
done.

Result

Termination condition: Change in parameters was less than the specified tolerance..
Number of iterations: 1, Number of function evaluaticns: 13

Status: Estimated using TFEST
Fit to estimation data: 63.4%, FPE: 3915.3

Measured and simulsted model output

L1 63.4

Best Fits

0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura D.2 Identificacién de un sistema de primer orden.
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From input "Voltaje™ to output "Velocidad"™:
7011 (+/— 828)

s + 75.55 (+/- 8.942)

Name: tfl
Continuous-time identified transfer function.

Parameterization:
Number of poles: 1 Number of zeros: 0
Number of free coefficients: 2
Use "tfdata"™, "getpvec®", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:
Termination condition: Change in paramsters was less than the specified tolerance
Humber of iterations: 1, NHumber of function evaluations: 13

Estimated using TFEST on time domain data "motorl™.
Fit to-estimation data: €3.4% (stability enforced)
FPE: 3915, MSE: 3865

More information in model's "Report" property.

Figura D.3 Funcion de transferencia y datos de un sistema de primer orden identificado.

e MODELO DE SEGUNDO ORDEN DEL SISTEMA MOTOR DC

Transfer Function Identification

Estimation data: Time domain data motor

Data has 1 outputs, 1 inputs and 460 samples.
Number of poles: 2, Number of zeros: 0
Initialization Method: "iwv"

Estimation Progress

Estimating delays as multiples of sample time
done.

Initializing model parameters...

Initializing using 'iv' method...

done.

Initialization complete.

Llgorithm: Interior-Point

Norm of First-order
Iteration Cost step optimality
1] 5.0532e+086 = =
A 2.366658e+06 3.08=+03 257
2 2.28876e+08 281 237
3 2.07683e4+086 1.24e+03 140
Result

Termination condition: Divergent gradient calculation..
Humber of iterations: 62, Numker of function evaluations: 120

Status: Estimated using TFEST
Fit to estimation data: 54.8%, FPE: £023.62

Figura D.4 Reporte de la identificacion de un sistema de segundo orden por System
Identification de MatLab®.
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1400 Measured and simulated model output

Best Fits

tf1: 54.8
1200

1000

BOD

600

400

200 ¢ 1

Figura D.5 Identificacién de un sistema de segundo orden.

From input "Voltaje™ to output "Velocidad™:
3.5%=05 (+/— 6.522e04)

52 + 186.3 (+/- 31.67) s + 3856 (+/- T01)

Name: tfl
Continuous-time identified transfer function.

Parameterization:
Number of poles: 2 Number of zeros: 0O
Number of free coefficients: 3
Use "tfdata™, "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:
Termination condition: Diwvergent gradient calculation..
Humber bf iterations: 68, Number of function evaluatioms: 120

Estimated using TFEST on time domain data "motor™.
Fit to estimation data: 54.8% (stability enforced)
FPE: €024, MSE: 5854

More information in model's "Report™ property.

Figura D.6 Funcion de transferencia y datos de un sistema de segundo orden
identificado.

139



ORDEN DE EMPASTADO
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