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Introduccion

Desde hace cientos de anos se ha tenido necesidad del control automatico, al principio
en aplicaciones rudimentarias, pero poco a poco y conforme el hombre fue automatizando
sus procesos de trabajo y satisfactores de vida, también se han sofisticado las aplicaciones
del control. Aunque su empleo proviene de cientos de anos atrds, sélo hasta hace rela-
tivamente poco tiempo se ha desarrollado de manera importante, debido al avance de
la ciencia y la tecnologia en su conjunto. El control automético se manifiesta en difer-
entes formas: como controladores de un solo lazo, como software en un controlador 16gico
programable, en juguetes, maquinas herramientas, y en una infinidad de aplicaciones de
la vida actual. Los planteamientos del control como una respuesta a las necesidades del
hombre, tienen en gran medida mucha similitud con la naturaleza del pensamiento de
éste y de la forma de ver y analizar los problemas. La sociedad y el hombre, que forma
parte de ella, tiene que tomar decisiones en su vida diaria. Es por esto que un problema
en particular se puede plantear como una serie de objetivos y compromisos bajo ciertas
condiciones. En el caso del control automa&tico, muchos problemas se pueden plantear
como un conjunto de indices de desempeno, también denominadas funciones objetivo,
bajo ciertas restricciones. Por ejemplo, en muchos problemas précticos se requiere que
un sistema de control tenga la capacidad de manejar diferentes objetivos de operacion
(entre los que se podrian mencionar, estabilidad en lazo cerrado, senales de control bajas
e insensibilidad en el modelo ante variaciones en sus pardmetros). Estos objetivos podrén
estar en muchas ocasiones en conflicto y deberdn ser manejados simultdneamente de man-

era adecuada. La sofisticacién de la tecnologia aplicada a las computadoras, asociada a



los refinamientos del software, ha permitido probar la efectividad de muchas estrategias
computacionales aplicadas a la optimizacién de problemas de control multiobjetivo. Al-
gunas, basadas en técnicas tradicionales (analiticas), y otras en algoritmos de bisqueda
estocdstica como pueden ser las técnicas evolutivas, entre otras.

Los algoritmos evolutivos son algoritmos de optimizaciéon y biisqueda estocdstica in-
spirados en los procesos de evolucién natural. Actualmente, el enfoque evolutivo incluye
un grupo de estrategias computacionales, entre las cuales se encuentran: los Algoritmos
Genéticos (AGs), la Programacién Evolutiva, la Programacién Genética y las Estrategias
Evolutivas. Estas estrategias resultan ser una herramienta poderosa para resolver proble-
mas de optmizaciéon multiobjetivo, particularmente los algoritmos genéticos multiobjeti-
vo, los cuales realizan procesos de bisqueda aleatoria en un espacio de buisqueda valido.
Los algoritmos genéticos multiobjetivo, son una alternativa para resolver problemas de
control planteados como problemas de optimizacién multiobjetivo con restricciones. El
planteamiento de muchos problemas de control automatico, sobre todo en procesos indus-
triales, como una serie de objetivos y restricciones, ha despertado el interés de numerosos
investigadores por la aplicacién de las técnicas evolutivas. Las especificaciones de disenio se
pueden plantear como funciones objetivo, las cuales seran, en algunos casos minimizadas
y en otros maximizadas.

Los objetivos de esta investigacién se pueden presentar en dos partes. La primera
concierne a la aplicacién de un algoritmo genético simple en la sintonizacién de un con-
trolador PID. Dicho controlador es aplicado a un problema de control de posicién de un
servomecanismo de Corriente Directa (C.D.), utilizando control mixto Hy/H, y aplican-
do una estrategia de solucién numérica. En esta primera parte también se tiene el caso
de una aplicacion de optimizacién global, donde sélo se tiene un objetivo a minimizar. La
segunda parte (y més importante) concierne el uso del algoritmo genético multiobjetivo
NSGA-II (del inglés Nondominated Sorting Genetic Algorithm-II), para determinar los
pardmetros de un controlador. Especificamente se trata de un controlador PID de dos

grados de libertad, dentro de un esquema de control béasico aplicado a una amplia gama
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de procesos. Primero se usa el NSGA-II para sintonizar trece controladores PID robustos,
utilizados en el control de trece plantas propuestas originalmente por K. J. Astrom, H.
Panagopoulos y T. Higglund, en el articulo “Design of PI Controllers based on Non-
Convex Optimization” [4]. Después, se sintonizan tres controladores PID robustos para
tres plantas seleccionadas, las cuales fueron tomadas del articulo “Obtaining controller
parameter for a new PI-Pd Smith predictor using autotuning” [53]. El objetivo de uti-
lizar estas nuevas plantas se debe a la dificultad para controlarlas y a la vez mostrar
la versatilidad de los controladores PID y el procedimiento de sintonizaciéon basado en
algoritmos genéticos. Para seleccionar los pardmetros es necesario plantear los requerim-
ientos de diseno que contemplan principalmente: el desempeno del sistema a controlar y
la robustez ante las incertidumbres y variaciones del proceso. Partiendo de estos requer-
imientos se procede a construir adecuadamente las funciones objetivo y las restricciones,
que contienen los pardmetros del controlador, y las cuales serdn optimizadas por medio
del algoritmo genético. La decisién de utilizar el NSGA-II, se justifica debido a que es un
algoritmo de aplicaciéon general y su implantacién computacional es gratuita, ademéds de
ser uno de los algoritmos que més prestigio tiene en la actualidad [19]. El resultado que
entrega el algoritmo genético multiobjetivo es un conjunto de soluciones no-dominadas
(6ptimas), en el sentido de Pareto. Cada solucién del frente de Pareto es un vector que
contiene los pardmetros del controlador y dado que todas las soluciones son buenas (en
un problema de optimizacién global solo hay una solucién), queda a criterio del usuario
seleccionar la més conveniente. Los requerimientos para disenar los controladores estan

en funcién de:
= Un adecuado seguimiento de la senal de referencia.
» Rechazo de perturbacién en la carga.
= Atenuacién de ruido en la medicién.

= Robustez ante incertidumbres y variaciones de los parametros de la planta (proce-

S0).
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= Acotamiento de la senal de control.

La investigacién sobre algoritmos genéticos es reciente y uno de los primeros trabajos
que utiliza el concepto de 6ptimo de Pareto fue el algoritmo genético multiobjetivo (MO-
GA) (desarrollado por Fonseca y Fleming en 1993 [29]). Este algoritmo ha tenido mucha
aceptacion en Ingenieria de control [28], concretamente para sintonizar controladores PID.
Mis recientemente, Vlachos, Williams y Gomm (1999) aplicaron un algoritmo genético
simple para sintonizar un controlador PI descentralizado aplicado a procesos multivari-
able [76]. En el area de la Electrénica se puede mencionar una aplicacién del algoritmo
genético multiobjetivo (VEGA [67] ), usado en el disetio de circuitos electrénicos digitales.
En este trabajo realizado por Coello-Coello y Herndndez-Aguirre [17] y [18], el objetivo
principal es minimizar el niimero de compuertas correspondientes a una tabla de verdad
propuesta. En el ano 2002, los investigadores R. Kasat, D. Kunzru, D.N. Saraf y S.K.
Gupta publicaron un articulo llamado “Multiobjective Optimization of Industrial FCC
Units Using Nondominated Sorting Genetic Algorithm”, aplicado a proceso de refinacién
de petroleo, en el cual se usa el NSGA-II para resolver un problema de optimizacién
multiobjetivo [52]. Otra excelente referencia bibliografica que reune varias aplicaciones
de problemas de control multiobjetivo es el libro titulado “Multiobjective Optimisation
and Control”, escrito por G.P. Liu, J.B. Yang y J.F. Whidborn (2003), [45].

Como antecedente principal de este trabajo de investigacién se tiene la tesis doctor-
al titulada “Diseno de Controladores Robustos Multiobjetivo por medio de Algoritmos
Genéticos” realizada por Alberto Herreros Lépez en la Universidad de Valladolid, Es-
pana, [36]. En dicha tesis el autor utiliza dos algoritmos genéticos multiobjetivo de su
autorfa, llamados MRCD y MRCD min-max.

La presente tesis estd organizada como sigue: En el Capitulo 1 se presentan los con-
ceptos bdsicos de optimizacién global y multiobjetivo, y se presenta una revisiéon breve
de algunos algoritmos de optimizacién analiticos. Dentro del Capitulo 2 se describen
brevemente algunos algoritmos genéticos; de estos tltimos se describe detalladamente el

NSGA-II. En el Capitulo 3 se presentan los conceptos bésicos sobre la teoria de contro-
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ladores PID. En el Capitulo 4 se muestra una aplicacién de los algoritmos genéticos sim-
ples a un problema de control de posicién formulado como un problema de optimizacién
global. El problema tratado concierne al control de posicién de un servomecanismo de
Corriente Directa. Como complemento de la aplicacién del algoritmo genético simple al
problema de control de posicién, al final del Capitulo 4 se presentan los resultados del
mismo problema planteado en este capitulo, sélo que tratado como un problema de op-
timizacién multiobjetivo, utilizando el algoritmo genético NSGA-II. El Capitulo 5 trata
sobre el disenio de controladores PID robustos utilizando el algoritmo NSGA-II. Los re-
sultados obtenidos en el Capitulo 5 se comparan con los obtenidos por Herreros en 13
plantas de prueba, ver [36]. En el Capitulo 6 se sintonizan tres controladores PID robus-
tos para tres plantas seleccionadas, tomadas del articulo de Kaya [53]. En el Capitulo 7

se presentan las discusiones, conclusiones y las perspectivas de trabajos futuros.

Resumen

Durante el desarrollo de esta investigacion, se produjeron dos articulos utilizando al-
goritmos genéticos simples. El primero, denominado: Fxperimental Fvaluation of a Mixed
Hy/H-Based PID using Genetic Algorithms, fue presentado en el congreso Internacional
IASTED (The International Association of Science and Technology for Development),
dentro de las conferencias Circuits, Signal & Systems (CSC 2003) en Canctin, México.
El segundo articulo titulado: Mized Hs/Hy-based PID control via genetic algorithms:
An experimental evaluation, fue presentado en el congreso Internacional IEE European
Control Conference (ECC 03) en la Universidad de Cambridge, United Kingston.

En la parte mds importante de esta investigacion se usé un algoritmo genético multi-
objetivo (NSGA-II) para sintonizar controladores PID, con una estructura de dos grados
de libertad, aplicados a diferentes procesos. El algoritmo en cuestion, se usé para resolver
numéricamente un problema de optimizacién multiobjetivo, que permite encontrar los

valores de los pardmetros de los controladores PID. El algoritmo genético multiobjetivo
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minimiza una serie de indices de desempeno (los cuales contemplan algunos requerim-
ientos de disefio de un esquema de control) sujetos a ciertas restricciones. Un algoritmo
genético multiobjetivo a diferencia de un algoritmo genético simple, converge a un con-

junto de soluciones 6ptimas llamado conjunto 6ptimo de Pareto.
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Capitulo 1

Conceptos Basicos

1.1. Introduccién

Problemas con objetivos muiltiples aparecen de forma natural en muchos problemas
de optimizacién y constituyen un drea que ha adquirido gran relevancia en el mundo de
la Investigacién Cientifica y en aplicaciones de Ingenieria (quimica, petrolera e industrial
en general).

El uso de algoritmos evolutivos (AEs) ha despertado mucho interés por ser una técni-
ca que permite encontrar soluciones de problemas multiobjetivo de manera relativamente
facil, en comparacién con estrategias analiticas tradicionales, que son mds complejas en
su aplicacién y en algunos casos no llegan a alcanzar resultados satisfactorios. Los AEs
son algoritmos de optimizacién y bisqueda, inspirados en los procesos de la evolucion
natural, que permiten encontrar la solucién de problemas de optimizacién multiobjetivo,
entregando como resultado un conjunto de soluciones no-dominadas que son, al menos
sub-6ptimas y representan buenos compromisos entre todas las funciones objetivo del
problema (ver por ejemplo [78]). Este conjunto de soluciones 6ptimas, también conoci-
das como soluciones no-dominadas, pertenecen a un conjunto llamado conjunto 6ptimo
de Pareto. Actualmente, el enfoque evolutivo incluye un grupo de estrategias computa-

cionales entre las cuales se encuentran los Algoritmos Genéticos, la Programacién Evo-
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lutiva, la Programacién Genética y las Estrategias Evolutivas.
A continuacién se presentan algunas definiciones, las cuales son necesarias para abor-

dar el estudio de la optimizacién multiobjetivo (tomadas en su mayoria de [14]).

1.1.1. Optimizacién global

Es el proceso de encontrar un minimo o un méaximo global (donde min{f(x)}=-
max{ f(x)}), en un espacio de bisqueda S. El Problema de Optimizacién Global [14],

puede ser definido como:

Definicién 1.1 (Minimo Global): Dada una funcion f:Q C S=R" - R, Q # 0, para

x € €, el valor f* £ f(x*) > —oc0 es llamado minimo global si y sdlo si:

Vx € Q: f(x") < f(x) (1.1)

Entonces x* es la solucion minima global, f es la funcion objetivo y € es un sub-
conjunto de S, que es el subespacio de bisqueda vilido después de aplicar restricciones al

problema de optimizacion.

Los problemas de optimizacién global difieren de los problemas de optimizacién mul-
tiobjetivo (MOP por sus siglas en inglés), ya que en éstos iltimos la solucién no es dnica
y el conjunto de soluciones (conjunto de éptimos de Pareto), al ser evaluadas, producen
vectores cuyos componentes representan compromisos en el espacio de funciones objetivo.
Esto quiere decir que préacticamente no se puede encontrar el minimo de cada uno de los
objetivos al mismo tiempo y por lo tanto el disenador tendrd que tomar una decision,
seleccionando alguna o algunas soluciones aceptables, de acuerdo a cada problema en

particular.

1.1.2. Problema de optimizacion multiobjetivo

El problema de optimizaciéon multiobjetivo, también conocido como optimizaciéon mul-

ticriterio, se puede definir en palabras como sigue:
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Se desea hallar un vector de variables de decisiéon que optimiza un vector de funciones
(funciones objetivo), y satisface ciertas restricciones. Las funciones objetivo describen
matemadticamente los criterios de desempeno del problema que usualmente estédn en con-
flicto unos con otros. El término “optimizar” significa encontrar una solucién entre todos
los valores aceptables de las funciones objetivo (aceptables para el usuario). Antes de
definir formalmente el problema de optimizacién multiobjetivo, se presentan algunas

definiciones b4ésicas.

Variables de decisién Son cantidades numéricas cuyos valores son seleccionados en
un problema de optimizacién. Estas son representadas como z;, para j = 1,2,...,n.

El vector de n variables de decisién se representa por:

X1

X2

que también puede ser escrito como:

X = 1,21, .., Tp)

Restricciones

En la mayoria de los problemas de optimizacién se presentan restricciones. Estas
pueden aparecer como consecuencia de las caracteristicas del ambiente (o entorno) de la
investigacion (las limitaciones fisicas, restricciones de tiempo, etc.). Las restricciones se
deben satisfacer con el fin de tener soluciones vélidas. Todas las restricciones describen
dependencias entre las variables de decisién y las constantes (o pardmetros), involucrados
en el problema. Las restricciones se representan mateméticamente en forma de desigual-

dades como:
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o en forma de igualdades:

El valor de p debe ser menor que n, porque si p > n, se tendria una situacién de sobre
restriccién y no se tendrfa ningin grado de libertad para el proceso de optimizacion.
El grado de libertad se define como n — p. Las restricciones se pueden tener en forma
explicita (expresiones algebraicas), o implicita, en cuyo caso se representan mediante

algin algoritmo.

Funciones objetivo

Las funciones objetivo son designadas como: fi(x), f2(x), ...,fx(x), donde k es el
nimero de funciones objetivo en el MOP que est4 siendo resuelto. Las funciones objetivos

forman un vector de funciones f(x), definido como:

fi(x)
fo) = | ! QEX) , (1.3)

fr(x)

que también puede ser escrito como:

f(x) = [i(x), fa(x), s fe(x)].

El conjunto de las n-tuplas de ntiimeros reales es denotado por R”, llamado espacio
n—Euclidiano. A continuacién se mencionan dos espacios Euclidianos:
-Espacio n-dimensional de las variables de decisién, en donde cada eje corresponde a

un componente del vector x.
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-Espacio k-dimensional de las funciones objetivo, en el cual cada eje corresponde a
un componente del vector f(x).
Problema de optimizacién multiobjetivo general

Ahora puede ser definido formalmente un problema de optimizacién multiobjetivo

general como se muestra a continuacion:

Definicién 1.2 Problema de optimizacion multiobjetivo general: Determinar el vector

x* = [z}, 25, ..., %] que satisfaga las siguientes m restricciones de desigualdad:

9i(x) >0 i=1,2,...m, (1.4)

las p restricciones de igualdad:

hi(x)=0 i=1,2,...p (1.5)

y optimice el vector de funciones:

f(x) = [f1(x), f2(%), ... fu(x)]" (1.6)

Las restricciones dadas por las Ecuaciones (1.4) y (1.5), determinan la regién vélida
), y algin punto x en {2 define una solucién factible o vélida. El vector de funciones
f(x) es una funcién que mapea el conjunto €2 en el conjunto A, que contiene todos los
valores posibles de las funciones objetivo. Para ilustrar la definicién anterior se presenta
a continuacién un ejemplo de un problema de optimizacién propuesto por Schaffer [68],

usado como problema de prueba en algoritmos genéticos multiobjetivo [24].

Problema 1.1 Se desea encontrar el conjunto de soluciones dptimas, del problema de
optimizacion multiobjetivo planteado por Schaffer [68], cuyas funciones objetivo son las

siguientes:
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4.5

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5

Figura 1-1: Frente de Pareto del problema de Schaffer

fl (I) = ZL‘2,
folz) = (z — 2)?,
en un espacio de biisqueda de [—103,103].

La variable de decisién en este caso es un escalar x y las funciones objetivo se repre-

sentan vectorialmente como:

fi()
fo()

La solucién grafica del problema de optimizacién se muestra en la Figura (1-1), la cual

f(x) =

fue obtenida por medio del NSGA-II, utilizado en esta tesis, donde se aprecia el frente
de Pareto, y que no se puede obtener un valor minimo tinico para las dos funciones y que

por lo tanto es necesario seleccionar el valor que més se adecué a los requerimientos del

usuario. La solucién del problema se da en [24] y es x = [0, 2].
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En algunos problemas de optimizacion multiobjetivo se presenta el caso de que: una
sola variable de decisién optimiza todas las funciones objetivo. A este caso se le llama
solucién ideal o utopica (ver la Figura 1-2).

A continuacién se presentan dos definiciones més antes de mostrar formalmente las
definiciones de 6éptimo de Pareto, conjunto de Pareto, frente de Pareto y otros conceptos

fundamentales utlizados en optimizacién multiobjetivo.

Vector ideal

Definicion 1.3 Vector ideal: Si se tiene un vector de variables como el siguiente:

X0 = [, 30, 07

que optimiza (maximiza o minimiza) a la i-ésima funcion objetivo f;(x), es decir, el

vector x°) € Q) es tal que:

f,-(xo(i)) = dptimo f;(x)
zEQ

- - - T . . . .
entonces, el vector £ =[f9, f$,... f9]* (donde £?, denota el éptimo de i-ésima funcion
objetivo) es ideal para un MOP, y el punto correspondiente en R™ es una solucion ideal

(itopica,).

Convexidad

La definicién formal de convexidad se muestra a continuacién:

Definicién 1.4 Convexidad: Un conjunto convexo v se define como sigue:

8t X1,X9 € U entonces X € v

donde
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A f,(x)

f, (<)

f,(x")
Figura 1-2: Solucién ideal

x=0x;1+(1-0)xy, 0<60<1

Para ilustrar lo anterior se puede decir que un conjunto convexo es una coleccién de
puntos, en donde, si se toman dos puntos del conjunto de manera arbitraria x; y Xz, y los
unimos mediante una linea, entonces la linea que los une pertenece también al conjunto

[63].

Optimo de Pareto

Cuando se tiene més de una funcién objetivo, la nocién de éptimo cambia, ya que
en problemas multicriterio el objetivo es llegar a un buen compromiso, en lugar de una
solucién tnica como en optimizacién global. La nocién de 6ptimo en problemas multi-
objetivo fue originalmente propuesta por Edgeworth en 1881 y después generalizada por
Pareto en 1896 (ver [73]). El concepto de dominancia de Pareto se presenta formalmente

a través de la siguiente definicién.

Definicién 1.5 Pareto dominante: Un vector u = (uq, ..., ux) se dice que domina a un

vector v.= (vy,...,v;) (denotado por u =<v) siy sdlo siu es parcialmente menor que

v, es decir, Vi € {1,2,..k}, w <v; AT €{1,2,. .k} :u; <.
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A continuacién se da una definicién formal de 6ptimo de Pareto.

Definicién 1.6 Optimo de Pareto: Una solucion x* € Q es dptimo de Pareto, si y solo
si no eziste otro x € Q  tal que f;(x) domine a f;(x*), donde i € {1,2,...k}
Conjunto de 6ptimos de Pareto

Definicién 1.7 Conjunto de dptimos de Pareto: dado un problema de optimizacion
multiobjetivo (MOP) con un vector de funciones f(x), el conjunto de dptimos de Pareto

(P*) se define como:

P ={xeQ| -3 eQf(a) 2 f(x)}

Frente de Pareto

Definicién 1.8 Frente de Pareto: Para un MOP dado con un vector de funciones f(x)

y un conjunto de dptimos de Pareto (P*), el frente de Pareto (PF*) se define como:

PF*:={u=f=(fi(x),.., fr(z)) |z € P}

No-dominancia débil

Definicién 1.9 No-dominancia débil: Un punto x* € €0 es una solucion débilmente no-
dominada si no hay una x € Q tal que fi(x) < fi(x*), parai=1,... k.
No-dominancia fuerte

Definicién 1.10 No-dominancia fuerte: Un punto x* € () es es una solucion fuerte-
mente no-dominada si no existe un x € Q tal que f;(x) < fi(x*), parai=1,....k y para

al menos un valor de i que se cumpla: f;(x) < fi(x*).
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Condiciones de Kuhn-Tucker

Definicién 1.11 Condiciones de no inferioridad de Kuhn-Tucker: Si una solucion x € )
es no inferior para un MOP general, entonces existen w; > 0, | = 1,2,....k (w, es

estrictamente positiva para algunar =1,2,..k), y \; >0, 1 =1,2,....m, tal que:

x € ()

Aigi(x) =0 i=1,..,m

> wVAix) =Y AiVgi(x) =0 (1.7)

donde g¢;(x), es la i-ésima restriccion.
Estas condiciones son necesarias para que una solucién sea no inferior, y cuando todas
las fi(x) son céncavas y 2 es un conjunto convexo, entonces también son condiciones

suficientes.

1.2. Estrategias de optimizacién global

Las métodos de optimizacion global se clasifican principalmente en tres categorfas:
enumerativos, deterministicos y estocdsticos. Las estrategias enumerativas son las técni-
cas de buisqueda mds sencillas. En un espacio de buisqueda finito se evalia cada una de las
soluciones posibles. Sin embargo esta opcién es ineficiente cuando los espacios de busque-
da son grandes. En cuanto a los algoritmos deterministicos se encuentran principalmente
los siguientes: Greedy, Hill-climbing y Branch & Bound [14]. Estas estrategias han si-
do usadas ampliamente en una gran variedad de casos. Sin embargo, existen problemas
de optimizacién global dimensionalmente grandes, discontinuos, multimodales y/o NP-
Completos, que no se pueden resolver con estas técnicas [14]. Debido a que en el mundo

real se presentan problemas de optimizacion global como los mencionados anteriormente,
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las técnicas enumerativas y deterministicas resultan inoperantes en su resolucién. Para
estos casos se han utilizado con mucho éxito los enfoques de buisqueda estocéstica y opti-
mizacion tales como Simulated Annealing (SA) [58], Tabu Search [42], método de Monte
Carlo [61] y Computacién Evolutiva ([34], [50] y [7]).

1.3. Técnicas de optimizacién multiobjetivo

A continuacién se revisardan brevemente algunas técnicas tradicionales analiticas, para
la resolucién de Problemas de Optimizacién Multiobjetivo (MOP). Primero se men-
cionaréd una clasificacién de estos enfoques, dependiendo de los criterios que aplique el
usuario respecto a la toma de decisiones y los compromisos de cada problema en particu-
lar (ver [20] y [74]). Esta clasificacion es la siguiente: Algoritmos a Priori, a Posteriori
y Progresivos. En los primeros, el usuario (persona o grupo de personas que toman
decisiones), debe especificar sus preferencias, expectativas y opiniones antes de ejecutar
el algoritmo de optimizacién. En los métodos a posteriori, después de que se ha encon-
trado el conjunto de éptimos de Pareto, se presenta éste a la persona encargada de la
toma de decisiones (usuario), para que seleccione las mejores alternativas de acuerdo a su
criterio. Finalmente, en los métodos progresivos el usuario tiene una participacién activa
durante el proceso de solucién del MOP en cuestion. El conjunto de éptimos de Pareto
no es completo, ya que depende de la intervencién de la persona que toma las decisiones,
basado en el conocimiento del problema, durante el proceso de solucién. A continuacién

se presentardn algunos métodos de acuerdo a la clasificacién anterior.

1.3.1. Meétodos a priori
Método de programacién de metas

Este es uno de los primeros métodos usados para la resolucién de problemas de op-
timizacién multiobjetivo, fue propuesto por Charnes y Cooper (1961) [22], e Igiri (1965)

[39], como un enfoque para usarse en modelos lineales, (este método ha sido aplicado
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exitosamente en procesos industriales [14]). En este método el disenador tiene que asig-
nar metas que desee alcanzar por cada uno de los objetivos. Estos valores se agregan
al problema como restricciones adicionales. La funcién objetivo trata de minimizar la
desviacién absoluta entre el valor alcanzado y el objetivo. En su forma més simple este

enfoque puede ser formulado como sigue:

k
min Y " |fi(x) = T3, sujeto a x € Q, (1.8)
=1

donde T; representa la meta propuesta por el disenador para la i-ésima funcién objetivo

fi(x) y € denota el espacio de buisqueda valido.

Meétodo lexicografico

En este método, la persona que toma decisiones ordena las funciones objetivo de
acuerdo a su importancia en el problema, quedando en primer lugar la mas importante.
Este método evalia la primera funcién objetivo (la mds importante) sujeta a las restric-
ciones originales. El valor que se obtiene como consecuencia de la minimizacién de la
primera funcién objetivo se convierte en una restriccién mas cuando se evalia la segunda
funcién y este procedimiento se continia aplicando hasta evaluar la dltima. Este método

se presenta a continuacién:

minxeﬂ fl (’I) =

ml/n:reﬂ {f2($)|f1(l') S Oél} = Q2 (19)

minweﬂ {fn(x)’fl(x) S Q- 7fn71('r) S Oénfl}

La formulacién del problema puede escribirse como sigue:
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min f,(z)

sujeto a mglfk(x) < apk=1,2,...n—1

La aplicacién de este método obtiene buenos resultados cuando el disenador conoce
suficientemente las prioridades de los objetivos a optimizar (los detalles de este método

se pueden ver en [62] y [65]).

1.3.2. Meétodos a posteriori

Estas técnicas no requieren de informacién previa proveniente del usuario. Las ideas
principales sobre estas estrategias estdn basadas en las condiciones de Kuhn-Tucker para
soluciones no inferiores (Cohon and Marks, 1975 [20]). Entre los métodos més conocidos

se pueden mencionar los siguientes:

Combinacién lineal de pesos

En 1963 [77], Zadeh descubri6 que tomando como base la tercera condicién de Kuhn-
Tucker sobre soluciones no inferiores se podia plantear un problema de optimizacién
multiobjetivo como un problema de optimizacién global (un solo objetivo), tomando una
funcién objetivo como la suma de las funciones objetivo (ponderadas por un pardmetro

w;). Lo anterior se puede formular mediante la siguiente expresion:

min Y27 wifi(x)

sujeto a x € 2

donde w; > 0 para todo i y es estrictamente positivo para al menos un objetivo. Se
puede notar que variando los valores de w; se obtienen diferentes soluciones del conjunto

de 6ptimos de Pareto.
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Método de la Restriccion (e)

El método de la restriccion (€), ha sido uno de los mas utilizados para resolver prob-
lemas de optimizacién multiobjetivo, convexos y no convexos [49]. Este enfoque reduce
un problema multiobjetivo a uno global, minimizando alguna de las funciones objetivo
y manejando como restricciones el resto de las otras. Este problema se puede formular

como se muestra a continuacion:

miner fl(x)
sujeto a fj(x) <¢; paratodo j =1,...k, j#I (1.10)
xefd

En [49] se demuestra que con el método de la restriccién e se obtiene una solucién

no-dominada débil.

1.3.3. Meétodos progresivos

Los métodos progresivos contemplan basicamente tres etapas: primero se encuentra
una solucién no-dominada; posteriormente se pone a consideracién del usuario la solucién
encontrada, para que de acuerdo a sus preferencias se realicen los cambios necesarios en
los objetivos. Finalmente se repiten los dos pasos anteriores hasta encontrar resultados

satisfactorios. A continuacién se describe uno de estos métodos.

Meétodo del paso (STEP)

La idea bésica es converger hacia la mejor solucién en el sentido min-max, en no més
de k pasos, donde k es el niimero de objetivos. Esta técnica es 1til, principalmente para
resolver problemas lineales. Inicia de un punto ideal y se desarrolla en seis etapas, como

planteara Cohon en 1978 [21] y [14].

1. Se construye una tabla de soluciones marginales (si es solucién tnica, deberd ser

estrictamente no-dominada), por medio de la optimizacién de cada funcién objetivo
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de manera separada.

Se calcula, por cada funcién objetivo:

M (i) — m(7) . i
;= M—(z) [Z C(Z,j)] : (1.11)

j=1
donde:

M (i) = mazf;(x), m(i) = min f;(x) , y c(i,j) =coeficiente de costo del i-ésimo

objetivo lineal.

Se hace el indice de iteracién igual a cero (k = 0)

Se calcula [](7) = a(i)/ >_ (i) y se resuelve el problema min-max. La solucién es

llamada z(k).

Se presenta la solucién al usuario, quien procede a tomar las siguientes decisiones:

a) Sila solucién es satisfactoria, se detiene el algoritmo
b) Si la solucién no es satisfactoria y k < p — 1, ir al paso 5

c) Si la solucién no es satisfactoria y k > p — 1, entonces se detiene. Esto quiere
decir que se requiere un procedimiento diferente, o al menos una redefinicién

del problema.

El usuario selecciona un objetivo satisfecho para la solucién y determina la cantidad
en la cual ésta puede ser decrementada con el fin de incrementar los otros objetivos.

Si esto no se puede hacer, entonces se requiere otro enfoque.

Se define una nueva restricciéon que disminuya las pretenciones del objetivo selec-
cionado en el paso 5. Se hace «(i) = 0 para ese objetivo, se incrementa k por uno

y se va al paso 3.
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Una critica a esta técnica, es que se asume que no existe una mejor solucion, si ésta
no es encontrada después de haberse ejecutado los seis pasos de este algoritmo.
En el siguiente capitulo serdn tratados las métodos de optimizaciéon multiobjetivo,

basados en técnicas estocdsticas, concretamente los algoritmos genéticos multiobjetivo.
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Capitulo 2

Algoritmos Genéticos Aplicados a

Optimizacién Multiobjetivo

2.1. Introduccién

Los algoritmos genéticos multiobjetivo, en cuanto a sus principios bésicos, se pueden
clasificar en aquellos que utilizan en forma directa los conceptos de Pareto y los que no
[30]. Los primeros se dice que utilizan métodos directos y los segundos métodos indirectos.

Los métodos indirectos o no basados en Pareto son aquellos en los que el algoritmo
evolutivo no incorpora el concepto de 6ptimo de Pareto en su mecanismo de seleccion.
Un ejemplo es el Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) propuesto por Schaffer a
mediados de los 80s [67], [68] y [69]. VEGA divide la poblacién de un algoritmo genético en
tantas subpoblaciones como objetivos existan y en la etapa de seleccién, cada individuo
es seleccionado de acuerdo al objetivo relevante en su subpoblacién. Por ejemplo, en
la subpoblacién 1 se eligen a los mejores individuos con respecto a la primera funcion
objetivo. Despiies se mezclan aleatoriamente todos los individuos y se procede a la cruza
y la mutacién como en un algoritmo genético simple.

Los métodos directos tienen su origen en la idea de Goldberg (1989) [34], sobre el

concepto de nivel de no-dominancia de Pareto (niveles de jerarquia). El primer nivel de
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una poblacién lo componen el conjunto de soluciones no-dominadas (desde el punto de
vista de Pareto) de dicha poblacién y se les asigna el rango més alto. El segundo nivel
lo componen el conjunto de soluciones no-dominadas de toda la poblacién a la que se
han quitado los individuos del primer nivel, y este procedimiento se aplica sucesivamente
hasta ordenar toda la poblacién. La funcién seleccién tendra como indice de bondad de
un individuo el nivel en que se encuentre. Esto da una idea clara de la distancia del vec-
tor de funciones de un individuo respecto del frente de Pareto. Lo anterior, aunado a los
operadores de diversidad, constituyen la caracterfstica mas importantes de un AG mul-
tiobjetivo moderno. A continuacién se comenta brevemente la importancia de mantener
la diversidad en la poblacién de individuos, con el fin de alcanzar el frente de Pareto de

un problema de optimizacién multiobjetivo.

2.1.1. Diversidad en la poblacion

A diferencia de los algoritmos genéticos simples que buscan una solucién tnica, los
algoritmos genéticos multiobjetivo tratan de encontrar tantos elementos del conjunto
de Pareto como sea posible. Para esto se deben satisfacer principalmente las siguientes

metas:
= Convergencia de las soluciones hacia el conjunto de éptimos de Pareto
= Mantener la diversidad en las soluciones dentro del conjunto de éptimos de Pareto

Para poder cumplir con estas metas, los autores que han propuesto los diferentes al-
goritmos genéticos multiobjetivo utilizan herramientas que mantienen la diversidad en la
poblacién, para evitar la convergencia hacia una solucién tunica (algo que tiende a ocur-
rir después de un mimero elevado de generaciones por efecto del ruido estocéstico). El
primer intento para mantener la diversidad en la poblacién surge con la idea de Holland
al introducir el concepto de agrupamiento (del inglés crowding), donde se intentan iden-
tificar situaciones donde los individuos se concentran en espacios o nichos (esto tltimo

en referencia a lo que sucede en la naturaleza, donde diferentes especies de animales
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se agrupan en funcién de sus caracteristicas), compitiendo por los recursos y con ésto
disminuyendo las expectativas de vida y la tasa de nacimiento. Pero el fundamento de
los algoritmos genéticos multiobjetivo actuales se basa en los conceptos de Goldberg y
Richardson (1987) [33], que permite obtener un valor modificado de aptitud para ca-
da uno de los individuos. Para esto se ordena la poblacién en diferentes subpoblaciones
(nichos), y la aptitud de una solucién en particular, depende de su ubicacién dentro de
la subpoblacién y de la cantidad de soluciones vecinas que ésta tenga. Al nimero de
soluciones vecinas que una solucién tenga se le llama contador de nicho y la cercania
entre soluciones se puede medir dentro del espacio de las funciones objetivo mediante
una métrica Euclidiana. El valor de bondad o aptitud del individuo ¢ se obtiene de la

siguiente expresion:

fi
Zj]\/i1 Qb(dij) ,

donde M es el nimero de individuos localizados en la vecindad del i-ésimo individuo.

St

¢(d;;) se define como la funcién de compartimiento (del inglés sharing function) y su

valor se obtiene de:

1- (o-d#)aa dz < Oshare
¢(d1]) — share J

0 otro caso

donde normalmente a = 1; d;; es una medida de la distancia entre los individuos i y j y
Oshare €8 UN parametro que determina la cercania permitida entre individuos.
A continuacién se presentan algunos de los algoritmos genéticos multiobjetivo més

relevantes, basados en los principios de Pareto.
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2.2. Algoritmos genéticos de primera generacién

2.2.1. NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm)

Esta estrategia fue propuesta por Srinivas y Deb en 1994 [72]. Se basa en la idea
original de Goldberg [34] sobre el uso de niveles de dominacién. Se diferencia basicamente
de un AG simple en el indice de bondad elegido. Este indice ha sido tomado aplicando
el nivel de dominacién para obtener el conjunto de Pareto junto con la funcién indice
de bondad compartido para obtener diversidad en la poblacién y asi lograr el maximo
nimero de individuos asociados al frente de Pareto. A continuacién se muestra el seudo

codigo de este algoritmo, el cual se encuentra en [72] y [14].

Algoritmo 2.1 NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm)

Se inicializa la poblacién
Se evalidan los individuos de acuerdo a las funciones objetivo
Asignacién de jerarquia basado en la dominancia de Pareto en cada capa o frente
Se obtiene el nimero de contador de nicho
Se asigna el valor de bondad compartido (Shared fitness)
for i =1 to G; G: nimero de generaciones
Se aplica seleccién mediante muestreo estocdstico universal
Se aplica cruzamiento y mutacién
Se evalian los individuos de acuerdo a las funciones objetivo
Se asigna el rango basado en la dominancia de Pareto en cada capa
Se obtiene el nimero de contador de nicho

Se asigna el valor de bondad compartido

end loop (%)

2.2.2. NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm)

Este método fue propuesto por Horn y Nafpliotis en 1993 (ver [41]), en donde el cambio
principal a un AG simple se realiza en la etapa de seleccién. En la etapa de seleccién se

utiliza la técnica de torneo binario, aplicando los conceptos de nivel de dominancién y
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contador de nicho. Esta técnica especial de torneo inicia con la seleccion aleatoria de dos
individuos, éstos se comparan con otros individuos, que estdan dentro de un subconjunto
de la poblacién total (tipicamente un 10 % ) [14]. Si uno de los dos individuos domina a
los individuos del subconjunto de la poblacién, entonces es el ganador del torneo. Si los
dos dominan o son dominados, entonces se aplica el niimero del contador de nicho y gana
el individuo que esté en un nicho con menor densidad. Fuera de la etapa de seleccién esta
estrategia contiene todos los demds operadores de un algoritmo genético multiobjetivo

convencional, como se muestra a continuacion:

Algoritmo 2.2 NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm)

Se inicializa la poblacién
Se evalian los individuos de acuerdo a las funciones objetivo
fori=1to G
Se aplica seleccién de torneo especial
si solamente el individuo 1 es dominado: se selecciona el candidato 2
si solamente el individuo 2 es dominado: se selecciona el candidato 1
si los dos candidatos dominan o son dominados (empate):
selecciona al individuo con el menor nimero de contador de nicho
Se aplica cruzamiento en un punto
Se aplica mutacién

Se evalian los individuos de acuerdo a las funciones objetivo

end loop (i).

2.2.3. MOGA (Multi-objective Genetic Algorithm)

En 1993 Fonseca y Fleming [29] propusieron una variacién a la técnica de Goldberg,
que llamaron “Multi-objective Genetic Algorithm” (MOGA), en el cual la jerarquia de
un individuo es igual al nmimero de individuos de la poblacién que lo dominan méas uno
(los de mayor jerarquia tienen un valor de aptitud igual a uno). Es claro que el conjunto
de 6ptimos de Pareto de la poblacién tienen rango igual a uno. El valor de bondad de un

individuo estda dado por:
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1
Ind.bondad;,gividue = - 2.1
HA-bondaCindivid 14No. ind.que lo dom. (21)

Este algoritmo utiliza la funcién indice de bondad compartido (fitness sharing), con
el objetivo de que no se acumule la poblacién. El espacio donde se mide la distancia de
dos individuos es el espacio de las funciones objetivo. Con la intencién de que éstos se
repartan a lo largo del frente de Pareto, también se aplica el operador “restriccién en
la reproduccién” para tener diversidad e incrementar la velocidad de convergencia del

algoritmo.

2.3. Algoritmos genéticos de segunda generacion

A continuacién serdn tratados los algoritmos genéticos multiobjetivo de segunda gen-
eracién. Se hard mayor énfasis en el NSGA-II, por ser el que se utiliza en esta tesis. La
eleccion de éste se debe principalmente a que es un algoritmo que es representativo del

estado del arte y ademads su implantaciéon computacional es de dominio piblico.

2.3.1. NSGA-IT (Nondominated Sorting Genetic Algorithm-IT)

Se trata de un algoritmo genético multiobjetivo de segunda generaciéon propuesto en
el ano 2000 por Kalyanmoy Deb, A. Pratap, S. Agarwal y T. Meyarivan [24]. Es una ver-
sién mejorada de su antecesor, el NSGA, desarrollado también por Deb. Basicamente, el
NSGA-II mejora a la versién anterior en tres aspectos fundamentales: mejora el proceso
de ordenamiento de las soluciones no-dominadas; en esta etapa, el NSGA tiene una com-
plejidad computacional! de O(M N3), donde M es el nimero de objetivos y N el tamaifio
de la poblacién, por O(M N?) del NSGA-II. La segunda modificacién concierne la adicién
de elitismo y finalmente, el NSGA-II no requiere del pardmetro o ... para incrementar

la variedad en la poblacién, y para el que no suelen definirse métodos sistematizados de

'A O(x) se le suele denominar notacién “o grande” y denota la complejidad computacional del
algoritmo.
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eleccién (en [31] y [32] se da una propuesta para calcular o g4 ). Otro aspecto importante
del NSGA-II es el manejo de restricciones en problemas de optimizacién multiobjetivo,
las cuales se suelen presentar en problemas practicos.

La mecénica del algoritmo NSGA-II se describird a continuacién explicando primero
las diferentes fases que lo componen y después todo en su conjunto. Primero se mencionars
la parte que corresponde al ordenamiento de la poblacién en diferentes capas o frentes

utilizando el concepto de no-dominancia.

Enfoque riapido de ordenamiento no-dominado

Por claridad se menciona primero un mecanismo simple de ordenamiento de una
poblacién de tamano N en diferentes niveles no-dominados. Despiies se describe el proceso
rapido propuesto por Deb para el NSGA-II.

Para encontrar el primer frente no-dominado se requiere comparar cada uno de los
individuos de la poblacién con el resto de la misma para determinar si es no-dominado.
Esto requiere O(M N) comparaciones por cada solucién (individuo). Para encontrar el
primer frente no-dominado se requiere de una complejidad de O(M N?). Para encontrar
el segundo frente no-dominado se separan de la poblacién los individuos del primer frente
y se aplica el mismo procedimiento utilizado en el primer caso. Los siguientes niveles son
encontrados de la misma forma, requiriéndose para ello un esfuerzo computacional de
O(MN?3). A continuacién se describe el mecanismo rdpido utilizado en el NSGA-II.

Para cada elemento de la poblacién se determina el valor de dos entidades: 1) cuenta
de dominacién n,, que es el nimero de individuos que dominan al individuo p y 2) S,,
que es un conjunto que contiene a los individuos que son dominados por p. Esto requiere
O(M N?) comparaciones. Todas las soluciones del primer frente no-dominado tendran su
cuenta de dominacién igual a cero, puesto que ninguna otra solucién las domina. Por
cada solucién del primer frente se revisa cada integrante de su conjunto S, (denominado
por q) y se reduce en uno su grado de dominacién. Después de este proceso todos los

elementos (¢), cuyos contadores de dominacién alcancen el valor de cero, seran colocados
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en una lista (). Todos los integrantes de () pertenecerdn al segundo frente no-dominado.
Ahora se continia con el procedimiento anterior con cada miembro de @) y se forma
el tercer frente no-dominado. Este proceso se mantiene, hasta que todos los frentes son
identificados. A continuacién se presenta el seudo cédigo original propuesto por Deb y

sus estudiantes [24]:

Algoritmo 2.3 Enfoque rdpido de ordenamiento no-dominado (P), (NSGA-II)

Por cada p € P
Sp =0
np =0
por cada g € P
if (p < q) then; si p domina a ¢
Sp = SpU{¢}; Se incluye a ¢ en el conjunto de soluciones dominadas por p
else if (¢ < p) then
np = np + 1; Incrementa el contador de dominacién de p

if ny = 0 then; p pertenece al primer frente

Prank =1

F = F U{p}
i =1; inicializa el contador de frente
while F; #

@ = 0; usada para almacenar los miembros del préximo frente
por cada p € F;
por cada q € Sp
ng=mnqg—1
if ng = 0 then; entonces g pertenece al siguiente frente
drank =1+1
Q=QuU{¢
1=1+1
F,=Q.

A continuacién se describe la segunda fase, encargada de mantener la diversidad en

la poblacién.
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Preservacion de la diversidad en la poblacién

Durante el proceso de convergencia hacia el conjunto de 6ptimos de Pareto es de-
seable mantener una gran diversidad de elementos en la poblacién. En el NSGA se usa el
enfoque conocido por su nombre en inglés como Function Sharing para dar diversidad a
la poblacién. Sin embargo, la funcién mencionada involucra un pardametro llamado Shar-
ing parameter (O spare)- Este pardmetro estd relacionado directamente con la medicién de
la distancia entre los individuos de la poblacién, y como ya se mencioné anteriormente,
no existe un procedimiento sistematizado para encontrar el valor o,... En el NSGA-II
se sustituyé la funcién Sharing por el enfoque denominado crowded-comparison. Este
pardmetro no requiere ningtn valor definido por el usuario, para mantener la diversidad
en la poblacién. Por claridad, antes de definir el operador crowded-comparison se definird

el concepto de estimacién de densidad conocido como: density-estimation metric.

Estimacion de densidad (density-estimation metric)

Para obtener una estimacién de la densidad de los individuos alrededor de un punto
en particular, se calcula la distancia promedio de dos puntos vecinos, uno en cada lado
del punto de interés, utilizando el valor de sus funciones objetivo. Esta cantidad, 74 tan ce,
sirve como una estimacién del perimetro de un cuboide tomando como vértice el punto
vecino mds cercano, como se muestra en la Figura 2-1.

En la Figura 2-1 el valor de la crowding distance, del i-ésimo individuo en su frente
(marcados como circulos llenos ), es la longitud promedio de sus lados. El proceso com-
putacional para hallar la crowding-distance, requiere ordenar la poblacién de acuerdo
con el valor de cada funcién objetivo, en orden de magnitud ascendente. Después, por
cada funcién objetivo se asignan valores de distancia infinitos a los individuos que estédn
en los extremos (individuos con el menor y mayor valor). A todos las demds soluciones
(individuos), se les asigna un valor de distancia, igual al valor absoluto de la diferencia
(normalizada) del valor de las funciones correspondientes a los puntos adyacentes. Es-

tos cdlculos se hacen con todas las funciones objetivo. El valor crowding-distance total
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Figura 2-1: Distancia de agrupamiento

se calcula como la suma de los valores de todas las distancias de los elementos corre-
spondientes a cada objetivo. Se normaliza cada funcién objetivo antes del cédlculo de
la crowding-distance. A continuacién se muestra el procedimiento computacional para

calcular la crowding-distance de todas las soluciones en un conjunto no-dominado (7).

Algoritmo 2.4 Asignacion de distancia de agrupamiento (I), (NSGA-II)

I =|I|; nimero de soluciones en [
para cada %, I[i]gistance = 0; se inicializa el contador de distancia
por cada objetivo m
I = sort(I, m); se ordena usando el valor de cada funcién objetivo
I gistance = I[l]distance = 00; acotamiento para los valores extremos

for i =2 to (I — 1); para todos los puntos
I[ﬂdistance = Imdistance + (I[l + 1]'m - I[Z - Hm)/(fglldx - frgllfn)'

En el pseudocédigo anterior, I[i|.m se refiere al valorde la m-ésima funcién objetivo,

max

maxy fmin son el

correspondiente al individuo -ésimo, en el conjunto /. Los pardmetros
méaximo y el minimo valor de la m-ésima funcién objetivo. La complejidad computacional
de este proceso estd relacionada directamente con el proceso de ordenamiento, ya que
se requieren M ordenaciones independientes de a lo mds N individuos. Cuando toda la

poblacién estd en el frente I, la complejidad que tiene es O(M N LogN). Después que todos
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los miembros del conjunto [ tienen asignado un valor de distancia se pueden comparar 2
integrantes por su separacién o proximidad con otros individuos. Una solucién con valor
de distancia pequeno tiene mas vecinos y por lo tanto es menos deseable. A continuacién

se aplica el concepto anterior para definir el crowded-comparison operator.

Operador ‘“crowded-comparison”

El operador crowded-comparison (<,) guia el proceso de seleccién encaminando di-
rectamente al algoritmo hacia un frente 6ptimo de Pareto. Se asume que cada individuo

1 de la poblacién tiene dos atributos:
1. Jerarquia de no-dominacion (i,qnk);
2. Distancia de agrupamiento (igistance)

ahora se define un orden parcial <,, como
l =<n ] 1f (irank < jrank)
or ((irank = jrank)
and (idistance > jdistance))

Lo anterior significa que entre dos soluciones con diferentes rangos de no-dominacion,
se prefiere la solucién con el menor rango (la mejor). En otro caso si dos soluciones
pertenecen al mismo frente, entonces se prefiere la solucién que estd ubicada en una
regién de menor densidad. Después de haber presentado los conceptos de: procedimiento
de ordenamiento répido (fast nondominated sorting procedure), operador de estimacién de
distancia de agrupamiento (fast crowded distance estimation) y el operador de compara-

cién de agrupamiento (crowded comparison operator), se esté en condiciones de describir

el NSGA-II completo.

Ciclo completo del NSGA-II

Inicialmente y de manera aleatoria, se crea una poblacién F,. Esta poblacién es or-

denada en base al principio de no-dominacién. A cada solucién se le asigna un valor de
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bondad (o jerarquia), igual al nivel de su dominacién (el nivel 1 es el mejor, el 2 es el
siguiente mejor y asi sucesivamente). En el procedimiento anterior se aplica el principio
de minimizacién del valor de aptitud. Al principio se aplica el tipo de seleccién de tor-
neo (tournament selection) en forma usual, asi como los operadores de cruzamiento y
mutacién, para crear una poblacion de descendientes )y de tamano N. El concepto de
elitismo se aplica al comparar a la poblacién actual con la mejor poblacién de individuos
no-dominados encontrados previamente. El procedimiento difiere después de producir a
la generacién inicial, como se describe a continuacién con la i—ésima generacion.
Primero se obtiene una poblacién formada por R; = P, U ); de tamano 2N. Luego,
la poblacién R; es ordenada por niveles de acuerdo a los principios de no-dominacién.
Asf la combinacién de las poblaciones previa y actual en R; aseguran el proceso de
elitismo. Después de que son ordenadas, la mejores soluciones pertenecen al conjunto F}
y éstas van a ocupar un papel preponderante durante el proceso. Los siguientes mejores
individuos perteneceran al conjunto F, y asf sucesivamente hasta formar el tltimo frente
F;. Si el tamano de F} es menor a N, entonces se deben considerar todos sus elementos
para formar una nueva poblacién P, ;. Los espacios pendientes en la nueva poblacién
seran llenados por los subsiguientes niveles no-dominados. Este procedimiento continia
hasta que ningin conjunto mds puede ser acomodado. Seguramente que la suma de los
conjuntos F; a F; es mayor que IN. Para solucionar esta situacién se ordena en forma
descendente el dltimo conjunto F; usando el operador de crowded-comparison (<,,) para
seleccionar las mejores soluciones y llenar exactamente el espacio de la nueva poblacién
de tamano N. El NSGA-II se describe graficamente en la Figura 2-2. A la nueva poblacién
P,,1 se le aplican los operadores de seleccién cruzamiento y mutacién para formar una
nueva poblacion QQ;; de tamano N. Es importante decir que en la técnica de seleccién
de torneo binario se aplica el operador crowded-comparison (<.,). Este operador requiere
que se conozca la jerarquia y la distancia de agrupamiento (crowded-distance), de cada
solucién en la poblacién. Estos 1ltimos valores se calculan mientras se estd formando la

poblacién P, como se muestra en el siguiente algoritmo:
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Figura 2-2: Procedimiento del NSGA-IT

Algoritmo 2.5 Procedimiento completo del NSGA-IT

Rt = P+ UQy; combina padres e hijos de la poblacién
F =ordenamiento rapido no dominado(Rt); F' = (F1, Fa, ...), todos los frentes no dominados de Ry
Prr=0:i=1
until |Py41] + |F;| < N; hasta que la poblacién de padres sea llenada
Asignacién de la distancia de agrupamiento (F%); calcula la distancia de agrupamiento en Fj;
Piy1 = P41 U Fj; incluye el ¢ -ésimo frente no-dominado en la poblacién de padres
i =14 1; revisa el préximo frente para inclusién
sort(F'i, <n); ordena en forma descendente usando <y,
Piy1 =Py UF;[(1: (N — |Pig1|)]; busca los primeros (N — |Pi41|) elementos de F;

Q+¢41 =reproduccién (Py41); uso de seleccién, cruzamiento y mutacién para crear la nueva pobl. Q41
t =t+1; incremento del contador de generacién.
La complejidad computacional (temporal), del NSGA-II completo es O(M N?) cuya

aportacion principal es la fase de ordenacién no-dominada.

Enfoque de manejo de Restricciones en el NSGA-II Con este método se usa
la estrategia de seleccién de torneo binario, en el cual se toman dos soluciones de la

poblacion y se elige la mejor. Si el problema de optimizacién presenta restricciones, cada
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una de las soluciones puede ser vilida o invalida. En este caso se pueden presentar tres
diferentes situaciones: 1) las dos soluciones son vélidas, 2) una de ellas es vélida y la
otra no y 3) ninguna de las dos es vdlida. En un problema de optimizacién global (un
objetivo), se usa una regla simple por cada caso.

Caso 1) Se elige la solucién con mejor indice de bondad

Caso 2) Se elige la solucién valida

Caso 3) Se elige la solucién que presente la menor suma total de restricciones violadas.

En cuanto a optimizacién multiobjetivo, los casos 2 y 3 pueden ser usados como se
presentaron anteriormente y el primero puede ser resuelto usando el operador crowded-
comparison. Para mantener la modularidad en el NSGA-II sélo se modifica la definicién
de dominacién, llamandole a ésta como “dominancia-restringida”. A continuacién se pre-

senta la definicién de dominancia-restringida.

Definicién 2.1 Dominancia-restringida: Con la definicion de dominancia-restringida
(del inglés constrained-dominate), aplicada a i vy j , se dice que i domina a j si se

cumple alguna de las siguientes condiciones:

1. La solucion i es vdlida y la solucion j no.

2. Las dos soluciones son invdlidas, pero la solucion i tiene menor suma total de

restricciones violadas.

3. Las dos soluciones son vdlidas y la solucion i domina a la solucion j.

El efecto de usar el principio de dominacion restringida, es que cualquier solucién val-
ida tiene una mejor jerarquia de no-dominacién que cualquier solucién invélida. Ademas
todas las soluciones vélidas son jerarquizadas de acuerdo con su nivel de no-dominacion
basados en los valores de las funciones objetivo. Sin embargo entre dos soluciones in-
validas, la solucién con menor valor a la violacién de restriccién tiene mejor jerarquia.
También es importante mencionar que los cambios en la definicién de no-dominacién no

incrementa el nivel de complejidad computacional del NSGA-II.
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2.3.2. SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

Este algoritmo fue presentado por Zitzler y Thiele en 1999 [78]. Fue concebido como
un medio de integracion de los demds algoritmos evolutivos para optimizacion multiobje-
tivo existentes en aquel entonces (ver por ejemplo [14], [15] y [16]). SPEA usa un archivo
que contiene las soluciones no-dominadas encontradas previamente (también se le conoce
como conjunto externo no-dominado). En cada generacién, los individuos no-dominados
se copian a este conjunto. Para cada individuo de este conjunto se determina un valor,
llamado fortaleza (del inglés strength value y se usa este concepto en el sentido de dom-
inancién), el cual es proporcional al nimero de soluciones que cierto individuo domina.
El valor de bondad de cada uno de los integrantes de la poblacion actual es calculado
de acuerdo al valor de fortaleza de todas las soluciones externas no-dominadas que éste
domina. Para proveer diversidad a la poblacién se utiliza una técnica de clustering llama-
da método del enlace promedio (average linkage method), que se basa en penalizar a las
soluciones vecinas mds cercanas a la que se estd evaluando. A continuacién se presenta

el pseudocddigo de este método.

Algoritmo 2.6 SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

Se inicializa una poblacién P
se crea un conjunto vacio externo F
fori=1to G
se copian las soluciones no-dominadas de P a E
se remueven los elementos de E que son dominados por otro miembro de F
podar E (usando clustering), cuando la capacidad méxima de E esté siendo excedida
se calcula el valor bondad de cada individuo en Py en F
se usa torneo binario con reemplazo para seleccionar elementos de P + E (operacién de unién)
hasta que la piscina de padres (mating pool) esté llena

se aplica cruzamiento y mutacién.

fin del ciclo (4)
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2.3.3. SPEA-2

Fue dado a conocer por Zitzler, Laumanns y Thiele en el ano 2001 [79]. Presenta tres
principales diferencias con respecto a su antecesor el SPEA: 1) incorpora una estrategia
de bondad de grano-fino (fine-grained fitness), que por cada individuo toma en cuenta el
nimero de individuos que domina y el mimero de individuos que lo dominan, 2) Uso de
una técnica de estimacion del vecino més cercano que gufa la bisqueda de una manera
mds efectiva, y 3) presenta un método de truncamiento (enhanced archive truncation), de
las soluciones que estdn en los extremos del archivo externo o poblacién. Esto garantiza
que las soluciones se mantengan acotadas. El SPEA-2 reduce la complejidad del algoritmo

de clustering utilizado.

2.3.4. PAES (Pareto Archived Evolution Strategy)

Este método fue presentado por Knowles y Corne en el afio 2000 [59] y consiste en
una estrategia de evolucion (1 + 1) (esto es, un solo padre genera un solo hijo), en com-
binacién con un archivo histérico que almacena algunas de las soluciones no-dominadas
encontradas previamente. Este archivo es usado como un conjunto de referencia contra
el cual se compara cada individuo mutado. A continuacién se presenta el pseudocédigo

de este método:

Algoritmo 2.7 PAES (Pareto Archived Fvolution Strategy)

Se inicializa una poblacién con un unico padre (p), y se le incluye en un archivo externo
se muta p, para obtener un individuo hijo(c), y se realiza la evaluacién de su aptitud (fitness)
if ( p domina a c) se desecha c
else if ( ¢ domina a p)
se reemplaza p por ¢ y se incluye en el archivo
else if (¢ es dominada por algiin otro miembro del archivo) se desecha ¢
else se prueba (p, ¢ y el archivo), para determinar cudl llegard a ser la nueva solucién actual y si se
incluird a c en el archivo

mientras no se cumpla un nimero de repeticiones preestablecido, regresar a la segunda linea de este

procedimiento (donde se muta a p).
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PAES utiliza como novedad un enfoque para mantener la diversidad que consiste de
un procedimiento de vecindad que divide el espacio de objetivos en una forma recursiva.
Cada solucién es ubicada en una cierta parte de una malla, basada en los valores de sus
objetivos (que son usadas como sus coordenadas). Por ejemplo, si el problema tiene dos
funciones objetivo, el eje de las abscisas corresponders a la funcién uno y el eje de las
ordenadas a la funcién dos. También se mantiene un mapa de la malla, indicando cudntas
soluciones hay en cada rejilla. Una de las bondades de este método consiste en presentar
un grado de complejidad casi lineal en el proceso de preservacion de diversidad, por un

grado N? en el caso del enfoque de nichos.

2.3.5. Algoritmos MRCD y MRCD min-max.

Los Algoritmos MRCD y MRCD min-max son dos algoritmos genéticos multiobjetivo,
desarrollados en la tesis de Herreros [36], para la resolucién de problemas de diseno mul-
tiobjetivo y diseno robusto multiobjetivo, planteados en forma paramétrica. El acrénimo
MRCD proviene de la denominacién inglesa Genetic Algorithm for multiobjective Robust
Control Design (ver [37]). Son algoritmos que usan de forma directa los conceptos de
optimizacién de Pareto para hallar su frente y los 6ptimos asociados, y son algoritmos
a posteriori ya que tratan de obtener el conjunto completo de dichos éptimos, dejando

para una segunda fase la eleccién de uno de ellos.

Algoritmo MRCD El algoritmo MRCD estd dotado de operadores que modifican de
forma dindmica los limites del espacio de biisqueda, y de una estructura de “Algoritmo
paralelo de isla”. Esto quiere decir que la poblacién se divide en pequenas subpoblaciones
y los operadores genéticos se aplican en forma paralela a cada una de estas subpoblaciones
y s6lo después de un niimero dado de generaciones hay un intercambio de individuos entre

ellas. A continuacion se presenta el Pseudocddigo del algoritmo MRCD, tomado de [36].
Algoritmo 2.8 MRCD
inicio

47



gen <0

repetir
gen «— gen + 1
desde k =1 a k = Nsubpop
inicio

[poblac(k), ondad(k)]«— InPob(espacio(k))
fin
desde k=1 a k= Nsubpop
inicio
espacio(k) «— ModQ(poblac(k), gen)
[selec(k), elite(k)]« Select(poblac(k), bondad(k))
[newpoblac(k), newbondad(k)]«— Mecl(poblac(selec(k))..
bondad(select(k), espacio(K))
elite(k) «— Filt(poblac(elite(k)), bondad(elite(k)))
poblac — [newpoblac(k), poblac(elite(k))]
bondad «— [newbondad(k), bondad(elite(k))]
fin
desde k=2 a k= Nsubpop
inicio
[poblac(k), bondad(k)] < Migra(poblac(k), bondad(k), poblac(k — 1), bondad(k — 1))

fin
poblac(1) « Migra(poblac(1), bondad(1), poblac(N subpop), bondad(N subpop))

hasta (condicién parada)

fin.

Los limites del espacio de busqueda seran modificados (por medio de la funcién Mod(2)
ciclicamente en relaciéon del nimero de generaciones transcurridas y del operador de
migracion. La modificacién de estos limites serd funcién de los valores méximos y minimos

de los pardmetros de la poblacién.

Algoritmo MRCD min-max

Este algoritmo es una variante sobre el algoritmo MRCD simple. Con él se desea
resolver el tipico problema de min-max, donde el vector de funciones objetivo debe ser

minimizado respecto a una serie de pardametros y maximizado con respecto a otra serie.
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El objetivo final de este algoritmo es su aplicacién a control multiobjetivo de sistemas
con incertidumbre paramétrica. Este problema se puede plantear como la minimizacion
del vector de funciones objetivo con respecto a los pardmetros del controlador, y la
maximizacion de dichas funciones con respecto a los parametros de la incertidumbre. La
estructura del algoritmo es la misma que la del algoritmo MRCD, siendo su principal
diferencia el operador filtro de la élite, Filt(-). A continuacion se describe brevemente las

principales diferencias de este algoritmo con respecto al MCRD simple.

Poblacién inicial

La poblacién en este caso estd compuesta por individuos divididos en dos clases de
pardmetros: la parte m que corresponde a aquellos con respecto a los cuales se va a
minimizar el vector de funciones objetivo y la parte M que corresponde a aquellos con
respecto a los cuales se va a maximizar. Suponiendo que el mimero de los primeros sea
p y el de los segundos g, el fenotipo (pardmetros ) de un individuo queda de la siguiente

forma:

k= [m|M]" = [my,...,my| M, ..., M,]
El operador Modf2 sélo afecta al espacio m, ya que el espacio M corresponde a los
pardametros de la incertidumbre y éstos son fijos.
Filtro en la élite

Esta es la diferencia principal entre este algoritmo MRCD min-max y el simple. La
idea es modificar la parte M de los individuos de la élite con el fin de conseguir maximizar

el vector de funciones objetivo.
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Capitulo 3

Controladores PID

3.1. Controladores PID

3.1.1. Introduccion

La idea de retroalimentacién ha demostrado ser muy poderosa en la ingenierfa. Su uso
ha tenido consecuencias drésticas en el desempeno de sistemas (e. g. Bennett, 1979, 1993
[8] v [9]). Practicamente todo el crédito se le puede dar a un tipo simple de estrategia de
control: a la que caracteriza a los controladores proporcionales, integrales y derivativos

mejor conocidos como controladores PIDs.

Los controladores PIDs son los més usados en los procesos industriales. Sus princi-
pales propiedades son: se retroalimenta a la planta bajo control, la eliminacién del error
estacionario a partir del efecto integrador y algunas ventajas adicionales debido a su
efecto derivativo como agregar amortiguamiento a la accién de control. En los procesos
industriales més del 95 % de los lazos de control son del tipo PID, incluso la mayoria de
ellos son controladores PI debido a la eliminacién del efecto derivativo ya que produce
inconvenientes debido al ruido generado principalmente a nivel del sensor (o sensores).
En la actualidad a pesar de los avances en la teorfa de control y en las tecnologias de

control de las ultimas décadas, los PIDs se siguen usando frecuentemente. La aparicién de
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las computadoras como elementos de control ha hecho que en muchos casos los PIDs sean
implantados como programas de cémputo, incorpordandose nuevos elementos a su estruc-
tura bésica, tales como la sintonizaciéon automaética o la adaptacion de sus pardmetros a
los cambios de la planta que debe controlar.

En procesos industriales de gran escala, pueden haber cientos de controladores PIDs
o PIs y tienen que ser sintonizados individualmente para garantizar un desempeno ade-
cuado y robusto. En la mayorfa de los casos el procedimiento de sintonizado es hecho
manualmente, lo cual es muy tedioso y consume mds tiempo del necesario. El desempeno
del sistema resultante depende principalmente de la experiencia y el conocimiento que
tenga el ingeniero del proceso. En la practica es reconocido que muchos lazos de control
estan pobremente sintonizados. En consecuencia las técnicas de sintonizado automatico
se hacen mds atractivas a investigadores e ingenieros de procesos. Por sintonizado au-
tomédtico (o auto-sintonizado), se entiende un método que permite que el controlador
sea calibrado de manera automaética, es decir, que de manera automaética se calibren los
pardmetros del controlador para obtener un desempeno 6ptimo del sistema de lazo cerra-
do, cuando lo demande un operador externo o una senal externa. Tipicamente, el usuario
aprieta un botén o envia un comando al controlador.

A pesar de la existencia de teorfa, con que actualmente se cuenta, sobre PIDs (ver por
ejemplo [23]), en muchas aplicaciones industriales todavia se siguen utilizando las reglas
de Ziegler-Nichols (Z-N) para sintonizar controladores PID. Esto es una situacién bas-
tante inadecuada, porque es conocido que las reglas (Z-N) dan resultados muy pobres en
muchos casos, por ejemplo éstas dan una respuesta oscilatoria ante cambios de referencia

(Astrom y Higglund 2001 [5]).

En el caso del uso de PIDs, para el buen desempeno de sistemas industriales se requiere
de especificaciones de diseno complicadas para los controladores PID, algunas de éstas

son las siguientes:

= Disenar un controlador robusto que mantenga las variables del proceso razonable-

mente cerca de los valores deseados.
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= Disenar un controlador que mantenga las variables del proceso tan cerca como sea

posible de las especificaciones dadas.

= Disenar un controlador donde la variables de salida del proceso pueda seguir varia-

ciones en la referencia.

= Disenar un controlador que mantenga las variables del proceso dentro de un rango

dado.
Ademas, el controlador PID debe enfrentar problemas como los siguientes:

= [os sistemas tienen no-linealidades tales como direccionalidad dependiente del ac-

tuador y dindmicas no modeladas.

= El controlador debe trabajar con varios tipos de incertidumbre, como errores de

modelado y perturbaciones externas a la planta (proceso).

= Puede ser necesario un sintonizado subéptimo para enfrentar cambios en el sistema

producidos por el tiempo y el desgaste.

Como resultado de estas dificultades, en pocas ocasiones los controladores PID son
sintonizados éptimamente y ademds, los ingenieros necesitan establecer un compromiso
entre el desempeno y el tiempo disponible para lograrlo. Esto hace que el sintonizado sea
mas subjetivo, y dependa del ingeniero que lo realice.

Un inconveniente de los métodos cldsicos de sintonizaciéon de PIDs es su gran sensi-
bilidad a cambios en el modelo de la planta [26] y[4]. Cuando la planta es un sistema
con multiples entradas y multiples salidas (MIMO), los métodos clasicos de sintonizacién
de PIDs consideran las entradas y las salidas como independientes, sin tener en cuenta
los posibles acoplamientos por lo que los controladores obtenidos generalmente tienen un

desempeno pobre.
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3.1.2. Objetivos

Los siguientes criterios de desempeno son los objetivos que se desean alcanzar en el

presente trabajo utilizando métodos heuristicos:

1. Optimizar la rapidez de respuesta ante una senal de referencia.

2.  Minimizar la sensibilidad ante cambios en la estructura de la planta para obtener

robustez frente a estos cambios.
3. Atenuar el efecto de perturbacién en la carga.
4. Minimizar el posible efecto del ruido sobre la senial de medicién.

5. La amplitud de la senal de salida de control no debe sobrepasar de un valor dado

para evitar saturaciones en el actuador.

Los objetivos anteriores corresponden a las siguientes especificaciones para

el diseno de un controlador PID:

Seguimiento de la senal de referencia (referencia constante).

Atenuacién de perturbacién en la carga.

Robustez respecto de las incertidumbres del modelo.

Atenuacién del ruido en la medicién.

Limites de la sefial de control (amplitud de la sefial considerando todo el espectro

de frecuencia).

La importancia de cada especificacién estd en funcién de la aplicacién de control. En
el control de procesos, la atenuacién de la perturbacién de carga es fundamental para
mantener la referencia requerida. Al ser este ruido de baja frecuencia se modela como

una senal escalén en la entrada de la planta. En otras aplicaciones, como en control de
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motores y robdética, un buen seguimiento de la senal de referencia es muy importante.
Otro requerimiento fundamental es la robustez respecto a las posibles incertidumbres de
la planta. Muchos de los métodos clésicos para la sintonizacién de PIDs, como la regla de
Z-N, proporcionan PIDs que carecen de robustez, lo que origina que pequenos cambios

en la planta desestabilicen al sistema en lazo cerrado.

3.2. Los enfoques mas comunes para sintesis de con-

troladores PID

En esta seccion se expone un breve repaso de algunos de los métodos de sintesis de
controladores PI(D) basados en modelo. El objetivo es dar una idea de cémo funcionan

estos métodos de sintonizacion.

Sintesis basada en modelo

La propiedad clave de los métodos basados en modelo es que la descripcién del proce-
so es precisamente un modelo matematico. Por lo que estos métodos dependen de alguna
técnica de identificacién que debe dar un modelo de estructura fija y simple, debido a la
necesidad de obtener reglas simples de sintonizaciéon. Cuando métodos basados en modelo
son usados manualmente es de gran ayuda representar el proceso con un modelo que per-
mita conocer qué tan sensible es a variaciones en sus parametros, para poder seleccionar
entonces los posibles pardmetros del controlador. Cuando estos pardmetros son usados
en un autosintonizador, es importante verificar que los resultados de identificacién sean
accesibles al usuario, ya que éstos pueden ser una fuente importante de informacién para

hacer diagnésticos sobre el proceso.
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El método Haalman

El método Haalman [35] refiere a un PID ideal de un grado de libertad, es decir, de

acuerdo a la siguiente ley de control de un PID ideal:

1
CEUIH(S)ZZ}( (1'+ ,T‘*_Sjb>7

S

donde K denota la ganancia proporcional, T; y 7T, denotan las ganancias integral y
derivativa respectivamente.

La idea es comenzar de un modelo de primer o segundo orden con un retardo puro
de tiempo y seleccionar los pardmetros del controlador, proponiendo que la funcién de

transferencia de lazo abierto L(s) sea:

2€_SL
L(s) = ,
() 3Ls
la cual corresponde a una frecuencia de corte w,. de 3% y un margen de fase ¢,, de

50° aproximadamente; la razén 2/3 se obtiene al minimizar el promedio del error al
cuadrado, cuando se aplica una senal escalén en la entrada de referencia del sistema
de control [3]. El objetivo es hacer que la funcién de transferencia de lazo cerrado se
comporte como L(s)/(1+ L(s)). Una vez que L(s) ha sido definida, los pardmetros del
controlador son calculados aplicando la relacién R(s) = L(s)/M(s) donde M(s) es la
funcién de transferencia del modelo del proceso. Si se usa un modelo de primer orden
con retardo (M(s) = e /(1 + sT')) se obtiene un controlador PI cuyos pardmetros son

determinados a partir de las siguientes expresiones:

2T
K== T,=T
3L

Mientras que para un modelo de segundo orden con retardo (M(s) = e*F/(1 +
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sT1)(1 + sT3)) se obtiene un controlador PID y las formulas de sintonizacién son:

AT +To) ., T
—37 T, =T + 15, Td—T1+T2-

K:

El método Haalman es adecuado para procesos con respuesta sobreamortiguada y un
retraso significativo. En efecto, siendo w. inversamente proporcional a L, la respuesta
puede ser muy réapida si L es pequena. Sin embargo, cuando se aplica éste metodo, se
presenta la desventaja de que los polos y ceros del controlador cancelan los polos y ceros
del proceso, acarreando como consecuencia, en algunos casos, efectos indeseados en el

funcionamiento de lazo cerrado [3].

Una versién modificada del método ha sido propuesta en [66], el cual funciona para
un modelo de primer orden con retardo y un controlador PI, un margen de fase minima
©,, v una frecuencia de corte maxima w,, tomando las condiciones més restrictivas. Esto

gufa a:

T(w/2 —
K :mfn (M) Twc> s E = T7
donde ¢,, y w. son los pardmetros de diseno. Una regla para seleccionarlos es fijar ¢,, a
un minimo razonable (digamos 50°), mientras que w. puede ser calculado con el fin de
imponer que el tiempo (esperado) de establecimiento de lazo cerrado, la cual es igual a
Swe, sea “ff veces mds pequeno” que la del modelo del proceso. En el caso de un modelo

de primer orden con retardo, donde el tiempo de establecimiento del modelo puede ser

expresado como L + 5T, ésto significa que

50
L+5T

We =

donde 8 puede variar de 4 a 10. Esto puede ser interpretado como un factor de aceleracion.
El método de Haalman modificado no requiere necesariamente de definir la funcién L(s);
en este método se usan los pardmetros ¢,, y w. para alcanzar el desempeno de lazo

cerrado deseado.
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El método del é6ptimo simétrico

El método del 6ptimo simétrico [3], también refiere al PID ideal de un grado de
libertad C'prp, (s). Contiene varias ideas que han sido ampliamente desarrolladas en las

iltimas décadas. Lo mds importante es suponer que el modelo del proceso es de la forma:

e—sL

ML O+ ST T (1 + 5T0)

M(s)

donde para un modelo de primer orden con retraso m = 1 y para un modelo de segundo
orden con retraso m = 2, mds algunos polos adicionales por las dindmicas no modeladas.

También se supone que las constantes de tiempo son dominantes, es decir:

Ty, >> Z(l +sTy,)  VE.
h=1

La cantidad

n

Tum =L+ Y (14 5T))

h=1
puede ser interpretada como la constante de tiempo de una funcién de transferencia que
representa las dindmicas no modeladas.

El método del éptimo simétrico toma al siguiente modelo aproximado

—sL

— [

M) = M T T (L o1

y se disena el controlador para que la frecuencia de corte sea 1/2T,,, (reduciendo la
demanda cuando las diferencias entre el modelo y el proceso es importante) y la magnitud
de lazo abierto R(jw)]\? (jw)| tiene una pendiente de —20 dB/dec en el intervalo de
frecuencia 1/4mT,,, a 1/T,,,. Este es un método de sintesis de controladores PI(D) basado
en caracteristicas. Para un modelo de segundo orden con retardo donde T} >> 75, las

formulas de sintonizacién para el método del 6ptimo simétrico se muestran en la Tabla

3.1
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K T; Ty
PID (T, > 4T,,) | s 16T AT
PID (TZ Z 8Tum) dt (gf;;:m) T2 + 4Tum é%‘ﬁign

Cuadro 3.1: Sintonizacién mediante 6ptimo simétrico

El método del 6ptimo simétrico tiene buen desempeno si el retraso del proceso es
pequeno y la constante de tiempo 7} debe también dominar a L. Se pueden generar
sobrepasos en la respuesta a la senal de referencia, lo cual se puede evitar si se filtra la

senal de referencia o se usa una senal de referencia ponderada [3].

El método Dahlin o )\-sintonizado

Dado un modelo de primer orden con retraso, el objetivo del método Dahlin es hacer
que la funcién de transferencia de la senal de referencia a la variable controlada sea
similar a un modelo de primer orden con ganancia unitaria, el mismo retraso que el
modelo del proceso y una constante de tiempo especifica, la cual serd el pardmetro de
disenio. Denotando esta constante de tiempo con A (lo cual motiva el nombre del método)

éste corresponde a sintonizar el controlador para que éste pueda ser aproximado por:

B 14T
(14 sA—esh)’

R(s)

Si el término esL

es reemplazado por su aproximacién de Padé (1,0), es decir por
1 — sL, esta aproximacién es un PI. Conversamente, si una aproximacién de Padé (1,1)
es usada, es decir (1 —sL/2)/(1+ sL/2), se obtiene un PID. En sintesis, las formulas de

sintonizacion del método de Dahlin son:

T

K=——
u(L+A)

T=T
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para el PI, y:
T+ LJ2
(LA

TL/2
T,=T+LJ2, T;= ﬁém
para el PID. El método estd referido a un PID Cpp, (s) ideal de un grado de libertad y
estd basado en modelo. Es una buena técnica pero requiere una seleccién razonable de .
Sin embargo, la experiencia ha mostrado que una A grande (es decir un peor desempeno)
se requiere cuando las diferencias entre el modelo y el proceso es més significativo. Por lo

tanto, para hacer este método realmente aplicable, es necesario tener alguna informacién

sobre el error de modelado.

El método Kappa-tau (KT)

Este método calcula los pardmetros de un controlador PID ISA de dos grados de
libertad (donde ISA es el acrénimo de Instrument Society of America), salvo N y en el

caso de la derivacion de la salida (¢ = 0) dado por la siguiente ley de control

STd

1
_Y; -Y - -
( b )+1+Std/N

= K(bYs, =Y
U ( P +SE

(cYsp = y))-

Este método requiere identificar un modelo de primer orden con retraso, si el proceso no
involucra un integrador, en caso de que si lo involucre, entonces se debe identificar un
modelo de primer orden con retraso mas un factor 1/s.

La informacién usada es entonces dada por los pardmetros del modelo u, Ty L,
dependiendo de la presencia o ausencia del término 1/s y por el uso de un PI o un PID.

Una condicién adicional es necesaria sobre el margen de magnitud M, definido como

1

M, = max |——
T IGw)

)

para el cual dos valores son recomendados, 1.4 para un sintonizado conservador y de 2.0

para un sintonizado mds agresivo. Dado lo anterior y definiendo la ganancia normalizada
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Integral | No | No No No Si Si
Control | PI PI PID | PID | PI PI
M 1.4 |20 1.4 2.0 1.4 2.0
Ao 0.29 | 0.78 3.8 8.4 0.41 0.81
Ay —2.7|—-41 | -84 | —-96 | —-023]|—1.1
As 3.7 | 5.7 7.3 9.8 0.019 | 0.76
By 8.9 8.9 5.2 3.2 5.7 3.4
B —66|—-66 | —25 | =15 |17 0.28
By 3.0 |30 —-14 | -0.93 | —0.69 | —0.0089
Co 0.89 | 0.86

Cy —-0.37 | —1.9

Cy —4.1 | —0.44

Dy 0.81 | 048 |04 022 |0.33 |0.78
D, 0.73 [0.78 |0.18 |0.65 |25 -1.9
D, 1.9 | -045]28 0.061 | =19 |[1.2

Cuadro 3.2: Sintonizacién mediante Kappa-tau(KT)

a del proceso y el retraso normalizado 7 como

los pardametros del controlador PI(D) son calculados como sigue:

2 2
K = %e(A1T+AQT )’ Tz — LBoe(BlT+Bg7— ),

T, = L006(017+C2T2), h= Doe(D17—+D272)

donde los valores de los coeficientes A;, B;, C; y D; estédn dados en la Tabla 3.2, tomada

de [3].

Estos coeficientes fueron obtenidos usando polos dominantes en el diseno de muchos
y variados procesos, e interpolando luego los resultados, para obtener relaciones de sin-
tonizado compactas. Este es un método basado en modelo con la peculiaridad de usar
interpolacién. Una observacion importante es que el retraso normalizado, llamado a veces

“indice de controlabilidad”, puede ser tomado como una medida de qué tan dificil de con-
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Figura 3-1: Método de Ziegler-Nichols

trolar es el proceso. Este método es muy buena herramienta, simple de usar y adecuada

para muchos casos.

El método Ziegler-Nichols

Las reglas de Ziegler-Nichols [81], son el primer ejemplo de un método para auto-
sintonizado de PID’s. La idea es imponer una tasa de decaimiento de 0.25 a la respuesta
a escalén, suponiendo que el proceso puede ser modelado por un integrador mds un
retraso al menos en la banda de interés.

Ziegler y Nichols proponen algunas formulas para calcular los pardmetros del PID,
sobre la base de valores caracteristicos de la respuesta a escalén del proceso en malla
abierta o la oscilacién constante inducida por un regulador proporcional de ganancia
adecuada.

El método consiste en determinar las cantidades a y b basadas en la respuesta en
malla abierta de la Figura 3-1.

Entonces los pardmetros pueden ser calculados de la Tabla 3.3.
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K T; Ty
P 0.5K,
PI | 04K, | 0.87,
PID | 0.6K, | 0.57, | 0.125T,,

Cuadro 3.3: Sintonizacién por Ziegler-Nichols

Meétodos basados en relevador

Una amplia gama de nuevos métodos de sintonizacién de PID’s usan informacién
dada por experimentos de un relevador, es decir uno o més puntos de la curva de Nyquist
del proceso. Todos estos métodos estdn basados en caracteristicas, y en la gran mayoria
de los casos también siguen caracteristicas. Un ejemplo histérico puede ser encontrado
en [1], otro estd en [44]. En efecto, la manera mds natural de usar un punto de la curva
de Nyquist del proceso caracterizada por una frecuencia wy, una magnitud P; y una fase
7, €s imponer que:

R(jwl)Plej% — el(em—)

Esta ecuacién de variable compleja lleva dos pardmetros reales del regulador y significa
que la curva de Nyquist de malla cerrada L(jw) contiene el punto e 7¥m =™ es decir el
lazo tendra frecuencia de corte w; y margen de fase ¢,,. Para sintonizar un PID de un
grado de libertad, se requiere una tercera ecuacién, la cual es tipicamente obtenida por
imponer la tasa T; /Ty, es decir tomando T; = aT,; donde « viene a ser un pardmetro de
diseno usado para limitar la ganancia del regulador de altas frecuencias.

El principal interés en usar métodos basados en relevador es que la frecuencia de
corte emerge como un resultado del experimento del relevador, es en esta frecuencia en
la cual surgen las oscilaciones. Como tal, la cantidad adoptada de histéresis del relevador
viene a ser relevante para determinar la frecuencia de corte del relay, el problema es
que la relacién entre estas dos cantidades estd lejos de ser trivial. Insertar un retraso en
serie con el relay puede ayudar en este aspecto, porque modificando retraso durante el
experimento podemos hacer que la oscilacién se presente en una frecuencia prescrita.

Esto significa que los pardmetros de diseno son la frecuencia de corte y el margen
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de fase, lo cual es una seleccién ampliamente aceptada. El problema estd en que pueden
requerirse varias modificaciones al retraso, resultando en un largo tiempo de sintonizado
de la fase.

Una ventaja muy importante de estos métodos basados en relay, es que las carac-
terfsticas de la curva de Nyquist de malla abierta pueden ser impuestas exactamente,
de tal manera que garanticen que la curva contiene el punto e~#=~7)_ Sin embargo el
problema es que es necesario el desarrollo total de esta curva, pero teniendo una manera
para imponer al menos su desarrollo local alrededor de la frecuencia de corte con muy

buena precisién. Este es un buen método.

3.3. Procesos controlados con un controlador nuevo
PI-PD Smith predictor usando autosintonizado,
propuesto por Kaya.

Este método se aplica a procesos de alto orden o con grandes retardos de tiempo,
los cuales son modelados como funciones de transferencia de plantas de bajo orden, con
retardos de tiempo grande. Con el uso del controlador PI-PD propuesto por Kaya [53],
también se obtienen buenos resultados en plantas con integrador més retardo de tiempo
y plantas inestables mds retardo de tiempo. Los antecedentes de este método se basan
en trabajos previos de controladores PI-PD, los cuales se pueden encontrar por ejemplo
en [54], [55] y [6]. Los aspectos mds relevantes del presente método se pueden resumir en
dos puntos. Primero, el método estd basado en la propuesta de tres parametros fisicos, la
constante de amortiguamiento relativo ¢, la frecuencia natural wg y la constante de tiem-
po de lazo cerrado 7. Los dos primeros se aplican a plantas con funciones de transferencia
de segundo orden mas un retardo de tiempo, una planta de primer orden con integrador
mds un retardo de tiempo. El tercer pardmetro se aplica al caso de una planta inestable

de primer orden mé&s un retardo de tiempo. Los valores de la constante de tiempo 7 y la
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frecuencia natural wy se obtienen del valor del tiempo de establecimiento deseado. Segun-
do, en el caso de plantas de primer orden inestables con retardo de tiempo, se contempla
solamente un controlador proporcional dentro de un lazo interno. La configuracién del
controlador nuevo PI-PD Smith predictor se muestra en la Figura 3-2, donde G.; es un
controlador PI, G., es un controlador PD y G, es un controlador PD (se convierte en
un controlador proporcional para el modelo de primer orden inestable con retardo), para
rechazar la perturbaciéon d. G se usa para estabilizar un proceso inestable o un proceso
con integrador y también para modificar la ubicacién de los polos de un proceso estable.
Los otros dos controladores, G.; y G4 se usan para obtener un buen desempeno en los
problemas de control de seguimiento y regulacién respectivamente. Para el caso cuando
Ge = Gy se tiene el controlador Smith predictor estdndar. Las senales r(s) y ¢(s), cor-
responden a la entrada y salida del sistema de control respectivamente. En cuanto a los

otros 4 bloques del sistema, G(s) es el modelo del proceso a controlar sin retardo, e~ es

—Lms son los pardmetros del modelo. Si se

el retardo del proceso. Los bloques G,,,(s) y e
asume que son iguales los pardmetros del proceso y del modelo, esto es , si G(s) = G,,(s)
y L = L,, entonces la respuesta del sistema de control a la entrada de referencia r y la

senal de disturbio d se puede formular como sigue:

C(s) =T, (s)R(s) + Tu(s)D(s),

donde:
Gchle—Lms
T.(s) = 3.1
) =156 (Ga v Go) (3.1)
y:
1 _ —Lms —Lms
Td(S) _ Gm[ + Gm(Gcg + Gcl Gcle )]6 (32>

[1 + Gm<Gc1 + GCQ>] {1 + GdGme—Lms]

De la Figura 3-2, G(s) representa al proceso real a controlar y e~ el retardo corre-

—Lms

spondiente al proceso. G,,(s) y e se obtienen mediante un proceso de identificaciéon
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) + + + +

—»O—»O—» ots o)
Gy(9) / + i G(s)

\ 4

» »
Gm(s) | Eelms

Gey(s)

Gy(s)

Figura 3-2: Esquema de control propuesto por Kaya

(en el idioma inglés “relay feedback test”), los detalles para obtener los pardmetros se
pueden ver en [56] y [57]. Las funciones de transferencia utilizadas como modelo en el

esquema de control son las siguientes:

K e_LmS
G _ m
1(5) (Tums + 1)(Toms + 1)
K, e Lms
O (s) — m€
2(8) = ST ST )
K,,e tms
Gals) =7 51

A continuacién se presenta el procedimiento para determinar los controladores del

esquema de control propuesto por Kaya.

3.3.1. Procedimiento para determinar los controladores del es-

quema de control propuesto por Kaya

Casol: Procesos que pueden ser modelados por una planta de segundo
orden mads retardo

En este caso la parte del modelo de la planta sin retardo es:
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K
(Tyms + 1) (Toms + 1)

Gm(5> =

y los controladores G.; y G tiene la siguiente forma:

1
Cor = (1t 7). (3.3)

G = Kf(l + Tfs). (34)

En este caso no es necesario el controlador GG; por tratarse de una planta estable y sin
integrador. A continuacién se presentan solamente las expresiones para determinar los
pardmetros de los controladores G y Geo. Se hace T = T,,, y Ty = T,,. Se sustituyen
éstos junto con G, (s), Ga y Geo en (3.1). La parte libre de retardo de la funcién de

transferencia de lazo cerrado (3.1) se convierte en:

KnK
T.(s) = mp — :
() = T T ¥ Ton(l + K Ko)s T KoK, (3:5)
2
_ “o
82+ 2(wps + wi’ (3:6)

donde wq y ¢ son la frecuencia natural del sistema y la relacién de amortiguamiento,
respectivamente (especificados en el disefio). Los pardmetros K, y Ky se encuentran
comparando el lado izquierdo y derecho de la Ecuacién (3.5). Los valores de K, y K

que se obtienen son:

Ty Tomw?
F-,p_ 1 2 (),

2T2mfw0 -1
Kf _ s> - @
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E - Tlrm

Ts = Tim.

Como ya se mencioné anteriormente; el valor de wq se obtiene de los valores del tiempo
de establecimiento 7Ty y la constante de amortiguamiento relativo (, propuestos por el
usuario. Por otro lado 7§ es directamente proporcional a la constante de tiempo 7 de un

sistema de segundo orden amortiguado, como se presenta a continuacién:

Ty =kt = —
Cwo

En [53] se da un valor adecuado de k de entre 2.5 y 3.0. Usando k = 2.5 se puede

determinar wy como sigue:

25
=

(3.7)

wo

Con las expresiones anteriores se puede determinar el valor de los controladores G

y G usados en el esquema de control correspondiente al primer caso, a partir de { y wp.

Caso 2: Cuando el proceso puede ser modelado por medio de una planta
de primer orden con integrador mas retardo de tiempo.

En este caso la parte del modelo de la planta sin retardo es:

Ko,
) = s 1D

Los controladores G.; y G tienen la misma estructura del caso 1, dados por (3.3)
y (3.4). También se hace T = T, y Ty = T,,. Se sustituyen éstos junto con G,,(s), G
y Ge en (3.1). La parte libre de retardo de la funcién de transferencia de lazo cerrado

(3.1) se convierte en:
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1
T(s) = (T K K,)5* + KT K 1/ K Kp)s +1 (3.8)

W
_ 3.9
s% + 2Cwos + w3 (3:9)

entonces, se pueden obtener los pardmetros del controlador comparando el lado izquierdo

y el derecho de la Ecuacién (3.8). Los pardmetros K, y Ky son:

T,,w?
K, = Kmo
y:
QCOJO
K= .
f K,

Nuevamente wq se obtiene de (3.7). En este caso se requiere del controlador Gy(s),

que estd dado por:

Gd(s) = Kd(l + TdS). (310)

El controlador se requiere para tener un buen rechazo de la senal de perturbacion.
Se disena, tomando en cuenta la estabilizacién de la segunda parte de la ecuacién carac-

teristica de (3.2):

1+ GyGe Fms,

También se da por hecho la relacion T; = aL,,, donde « es una constante de pro-

porcionalidad. En base a lo anterior, la expresién para K, es:

K, — 7T/2 - ¢pm
L=
KaLy[(1 = )20 + (1/2 = 6,,,)%2

(3.11)
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El autor del método propone el valor del margen de fase ¢

oms Y aclara que ¢, no

es el margen de fase de la funcién de transferencia del sistema en lazo abierto. También
menciona los valores adecuados de ¢, = 64° y o = 0.4.

Caso 3: Procesos que pueden ser modelados por una funcién de transfer-
encia de primer orden inestable mas retardo de tiempo.

En este caso la parte del modelo de la planta sin retardo es:

K
Ol = s 1)

Los controladores G.; y G tienen la misma estructura de los casos 1 y 2, dados por
(3.3) y (3.4). Ahora se hace Ti =T, + 2Ty y K, Ty = 2. Se sustituyen éstos junto con
Gm(s), Ga y Ge en (3.1). La parte libre de retardo de la funcién de transferencia de

lazo cerrado (3.1) se convierte en:

1 1

Tr = : = s
) = TRoR s 11~ s 51

donde 7 es la constante de tiempo en lazo cerrado. Si se hace K,,, KK, = 1, entonces 7 = T;.
Tomando en cuenta que se hizo 1% = T,, + 21y anteriormente, Ty = (7 — T},,) /2. Asi los

pardmetros del controlador estdn dados por:

Kp:KLm;
Ky =r;

Kf—Klm;

n_T;ﬂﬁ

El valor de la constante de tiempo en lazo cerrado 7 es proporcionado por el usuario
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a través del tiempo de establecimiento T y tomando nuevamente k =2.5, se tiene:

T = ——

T
2.5

En cuanto al controlador G4, el autor recomienda usar un controlador proporcional,
es decir, G4 = K,. Esta ganancia K, se obtiene considerando la estabilizacién de la

segunda parte de la ecuacién caracteristica de (3.2):

1+ K Gre "™ =0,

como se menciona en [53]. Usando un criterio 6ptimo de margen de fase, la expresion de

K, es:

aplicando la restriccion L,,/T,, <1.
Las expresiones presentadas anteriormente se aplican a tres procesos propuestos en
[53], utilizados en el Capitulo 6, con el objeto de comparar los resultados de este método

con los de la tesis.

3.4. Meétodo propuesto por Skogestad para sintonizar

controladores PID (2001)

El método propuesto por Skogestad [71] se aplica a procesos integrales, con retardo de
tiempo y con retardo de tiempo puro, obteniéndose un buen desempeno para la respuesta
de referencia (setpoint), y rechazo de perturbacién. El método se puede resumir en dos

puntos:

= A partir del modelo del proceso a controlar se obtiene un modelo de primero o

segundo orden més un retardo de tiempo. El autor propone una técnica llamada
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Gy(s)

Ys cE)

G(s)

Figura 3-3: Esquema de control usado por Skogestad

“half-rule” para obtener estos modelos.

» Las reglas para sintonizar los controladores PID o PI se derivan del modelo de
primero o segundo orden obtenido en el paso anterior. Un controlador PID se ob-
tiene a partir de un modelo de segundo orden y un PI a partir de uno de primero.
Las reglas para sintonizar los controladores retoman las bases de los métodos lla-
mados en el idioma inglés “direct synthesis for setpoints” [70] o equivalentemente

“Internal Model Control approach for setpoints” [64].

A continuacién se presenta el esquema de control que utiliza Skogestad para probar
los controladores sintonizados con su método, y el cual, como él mismo lo dice, es uno de

los méds sencillos del mundo, pero a la vez de los més robustos y que mejor desempeno

tienen.

Del esquema de control anterior y,, u, y y d son las senales de referencia, de control, de
salida del sistema y de disturbio, respectivamente. El bloque C/(s) es el controlador, G(s)
es el proceso a controlar y G4(s) = G(s) funciona dentro del esquema de control, como

si la senal de disturbio actuara directamente sobre la senial de control u. A continuacién

se presenta la estructura del controlador utilizado por Skogestad.

PDI Serie:
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Trs+1 K
C(s) = Ke(F222)(Tps +1) = = (TyTps® + (Ty + Tp)s +1)  (3.12)
T[S T[S
El modelo propuesto en el primer paso es:
k —0s

98) = T DT 11" (3.13)

donde:

El pardmetro k£ es la ganancia de la planta

T7 es la constante de tiempo dominante

0 es el tiempo de retardo total

T, es la segunda constante de tiempo. Es opcional y se recomienda cuando 75 > 6

Aproximacién del tiempo total usando la regla ‘“half-rule”

Esta regla aproxima el valor total de retardo de tiempo del proceso a controlar,
considerando el retardo del propio proceso, mds el efecto de retardo que aporta una
constante de tiempo negativa en el numerador (constante de tiempo de respuesta inversa),
asi como del efecto de las constantes de tiempo mds pequenas del proceso. Para hacer
esta aproximacion el autor toma los dos primeras aproximaciones del término de primer
orden de la serie de Taylor de e~% como sigue:

0s 1 1

—0s —
~1-0 = — =
¢ sye es 1+ 0s

Derivacion de las reglas para sintonizar el controlador PID

Como ya se mencioné anteriormente: las reglas para obtener los pardmetros de los
controladores PID y PI se obtienen usando el método “direct synthesis for setpoints” o
equivalentemente “Internal Model Control approach for setpoints”. Para el sistema de la

Figura 3-3, la respuesta del sistema a una senal de referencia es:
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y(s)  G(s)C(s)
ys(s)  1+G(s)C(s)’ (3.14)

donde se considera que la medicion de la salida y es exacta. La idea central del método
“direct synthesis for setpoints” es proponer una respuesta de lazo cerrado y determinar

el controlador correspondiente. De (3.14) se tiene:

1 1

C(s) = T (3.15)
G(S) (y/ys)deseadofl
El autor considera un modelo G(s) de segundo orden con retardo:
1 —0s
(y/ys)deseado = . (316)

e
T.s+1
Se tiene que mantener el retardo en la respuesta deseada ya que éste es inevitable.

Sustituyendo (3.16) y (3.13) en (3.15) se obtiene un controlador “Smith Predictor”:

T18 + 1)(T28 + 1) 1
k T.s+1—e0s

Cs) = ¢ (3.17)

T, es la constante de tiempo de lazo cerrado deseada y es el tinico pardametro del contro-
lador que se sintoniza. A continuacién se introduce en (3.17) una aproximacion del retar-
do e~ por medio del término de primer orden de la serie de Taylor, ésto es e =% ~ 1 —0s.

Ahora la expresién para el controlador es:

Tis + 1)(T28 + ].) 1
k (T, +0)s’

C(s) = ( (3.18)

que tiene la forma de un controlador PID serie. Por comparacién de términos entre las

Ecuaciones 3.18 y 3.12, se tiene:

(3.19)
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Tr =1

)

TD - Tg.

Lo anterior quiere decir que el controlador PID requerido para una respuesta de salida
correspondiente a un sistema de primer orden con retardo, cuya constante de tiempo es
T. contiene las constantes 77, T, y la ganancia k£ del modelo de segundo orden, obtenido
en el primer paso de este método. Se puede apreciar que al hacer T; = T se cancela el
efecto de la constante de tiempo de primer orden del sistema a controlar. Esto da una
buena respuesta de referencia (setpoint).

Modificacién del tiempo integral para mejorar el rechazo a la perturbacién

La técnica que se utilizé para obtener una respuesta de primer orden con retardo de
fase se hizo en base a la respuesta de setpoint y por lo tanto con esto se obtiene un
buen desempeno de seguimiento. Sin embargo se presenta un tiempo de establecimiento
muy grande para la perturbacién d . Lo que el autor del método propone es reducir el
valor del tiempo integral. Sin embargo no debe ser tan pequeno, porque esto ocasionarfa
un desempeno pobre (que incluye pequenas oscilaciones), en cuanto al seguimiento de la
senal de referencia. De lo anterior es conveniente encontrar una relacién aceptable entre
la constante de tiempo dominante del proceso y el retardo de tiempo, de tal manera que
el controlador consiga una buena respuesta del sistema tanto para la senal de referencia
como para el rechazo de la perturbaciéon. A continuacién se hace un andlisis para encontrar
un valor aceptable de T;.

Como ya se mencioné anteriormente, en [71] se analiza el efecto del valor del tiempo
integral en el desempeno del sistema de control que utiliza, asi como su robustez. El
analisis que se hace parte de un ejemplo de un sistema de primer orden con retardo e’gs,

donde # = 1 y una constante de tiempo 7} = 30. En este tipo de casos, donde 77 >> 0, es
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donde se presenta principalmente un rechazo pobre de la perturbacién de entrada cuando
se iguala T con T;. Durante el desarrollo del ejemplo muestra algunos casos al variar el
valor de T;, desde T7 = T}, hasta T; = 2. Cuando se hace T; = T} se obtiene una buena
respuesta de referencia pero un tiempo de establecimiento grande a la perturbacién d.
Con T; = 80 se obtiene un buen resultado, tanto para el problema seguimiento como
en el tiempo de establecimiento de la senal de perturbacién. El peor caso se presenta
cuando se hace T; = 2: aparecen pequenas oscilaciones en la senal de salida y. El autor
del articulo menciona que las oscilaciones son préacticamente independientes del retardo
y por lo tanto replantea el modelo del ejemplo, considerdandolo sin retardo para encontrar

un valor adecuado de 77, como se describe a continuacion:

" 1 A

:l{; :k‘ ~ — = ,
Trs+1 Trs+1 Trs S

9(s)

donde se aplica la segunda aproximacién, debido a que la frecuencia resultante de las
oscilaciones wy es tal que (Tiwg)? es mucho mayor que 1. Con un controlador PI =

K.(1+ ﬁ) el polinomio caracteristico 1 + gc es:

17
k'K,

24+ Trs+1,

que tiene forma estdndar de segundo orden, Tgs? + 2TpCs + 1, con:

Ty
%_MHK: (3.20)

g:%wwmﬂ.

Las oscilaciones ocurren para ( < 1. Aunque se pueden tolerar algunas oscilaciones,

para un funcionamiento robusto (ver [71]) se hace ¢ = 1. O también:
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4
K.Tr = (3.21)

Insertando el valor de K. de (3.19), entonces se obtiene el 77 modificado, para los

casos cuando 717 =T} es muy grande:

T, = 4(T, + 0) (3.22)

Resumiendo el método propuesto por Skogestad [71]: para encontrar el valor de los
pardmetros del controlador PID su utilizan las siguientes expresiones:
1 T 1 1

Ke=Tam 0~ vmro (3:23)

Tr = min'{T},4(T,. + 0)}, (3.24)

Tp =T, (3.25)

donde T es el tinico pardmetro que se requiere sintonizar para tener una respuesta deseada
de primer orden en lazo cerrado. Las reglas son las mismas para sintonizar un controlador
PID o un PI (con la diferencia de que 75 = 0).

Finalmente, en [71] se propone un valor de T, = 6 para tener una respuesta rapida y un
buen rechazo a la perturbacién. Respecto a estabilidad y robustez, éstas son favorecidas

por valores grandes de T..

3.5. Controlador PID de dos grados de libertad

En general un sistema de control tiene diferentes requerimientos de disetio [3]. Debe
tener buena respuesta transitoria ante los cambios de la senal de referencia, atenuar

perturbaciones y ser inmune a problemas de ruido en las variables medidas. Cuando un
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Figura 3-4: Estructura de dos grados de libertad

sistema de control en lazo cerrado funciona con sélo una senal error (e = r —y), se conoce
como un sistema con un grado de libertad. Una estructura con dos grados de libertad
presenta mayor flexibilidad para satisfacer los requerimientos de diseno, concretamente
ante los cambios de la senal de referencia [4]. La estructura con dos grados de libertad se

muestra en la Figura 3-4.

En este esquema Gy es la parte del controlador que es afectada tinicamente por la
senal de referencia y G. es la funcién de transferencia del controlador cuya entrada es la

salida del proceso (y). A continuacién se presentan las expresiones para Gr y G.:

1
fo :K(b+ T —l—CSTd),
G.=K(1 T,).
( +ST%+S d)

En el dominio del tiempo, la senal de control u estd dada por:

ded

u(t) = (e,,+% /0 e(s)ds + Td2),

donde el error para la parte proporcional es:
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€p = bysp -,

para la parte derivativa:

ed = cysp — Y

y la parte integral:

€E="Ysp — Y.

En [3] se afirma que los pardmetros b y ¢ sélo tienen influencia en lo que concierne a los
cambios en la senal de referencia y no en lo que se refiere a la atenuacién de perturbacion
o a los efectos del ruido sobre las variables medidas. Lo anterior quiere decir que esta
estructura permite desacoplar los efectos de cambio en la senal de referencia con el de

perturbacion.

3.5.1. Controladores PID comerciales

Para finalizar este capitulo se muestran los esquemas de control PID comerciales mas
comunes:

Forma estandar o ISA:

1 STd
U=KWbY,, - Y +—(Y,,— Y —(cY,, —
( P +37—'z( >+1+Std/N(C P y))
forma serie:
1 . 14+ scT 1 . 14 scT"
U=K(b+ —)——=L o — (1+— — - d
( +(s’Tz-’)l—i—sTé/]\f p— +3Ti’)1+sTé/N )

y la forma paralela:

78



Controlador Estructura | b C N P. muestreo
Allen Bradley PLC 5 I 1I 1 1 no usa | func. carga
Bailey Net 90 II, 111 0.061.0 | 0.061.0 | 10 0.25

Fisher Controls Provox 11 1.0 0.0 8 0.1,0256 1
Fisher Controls DPR, 900, 910 | II 0.0 0.0 8 0.2

Fisher Porter Micro DCI 11 1.0 0.061.0 | nousa | 0.1
Foxboro model 761 11 1.0 0.0 10 0.25
Honeywell TDC II 1.0 1.0 8 0.33,05¢6 1
Moore Products Type 352 IT 1.0 0.0 1-30 0.1

Alfa Laval Automation ECA40 | II 0.0 0.0 8 0.2

Taylor Mod. 30 11 0.0 61.0 | 0.0 176 20 | 0.25
Toshiba TOSDIC 11 1.0 1.0 3.3-10 0.2
Turnbull TCS 6000 11 1.0 1.0 no usa | 0.036-1.56
Yokogawa SLPC II 0.0 61.0 | 0.0 61.0 | 10 0.1

Cuadro 3.4: Controladores PID comerciales

9

9 K K”S
U=K (bY,, - Y Uy d _
R )+ s +1—|—5Kd/NK

(CYVSP - Y)?

donde el pardmetro N limita la ganancia de alta frecuencia del término derivativo, para
evitar la amplificacién del ruido. A continuacién se presenta la Tabla 3.4, donde se mues-
tran algunos controladores comerciales y los pardmetros que utilizan [3].

En la Tabla 3.4, la columna denominada Estructura, se refiere a la estructura del
controlador, donde I corresponde a la forma estdandar o ISA, II a la forma serie y I1I a la
forma paralela. Los pardmetros b y ¢ son utilizados como una ponderaciéon de la referencia
de entrada (del inglés setpoint); finalmente, N es el pardmetro que limita la ganancia de

alta frecuencia del término derivativo.
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Capitulo 4

Aplicacion de un Algoritmo

Genético simple

4.1. Introduccion

El problema que se aborda en este capitulo es un problema de control de posicién
de un servomecanismo de Corriente Directa (C.D.), formulado como un problema de
optimizacién global. Se utiliza la técnica de control mixta Hs/H,, para sintonizar un
controlador PID. La ley de control proporcional, integral y derivativa (control PID), es
una herramienta muy poderosa que permite dar solucién a la mayoria de las demandas
que se presentan en la industria. Como se menciona en [13], los disefios de control basados
en el método Hy/H,, se utilizan frecuentemente cuando se desea un funcionamiento ro-
busto en sistemas sometidos a perturbaciones en los pardmetros y/o presencia de senales
de disturbio no conocidas. Sin embargo también se menciona que la aplicacién de esta
estrategia resulta dificil de llevar a la practica. Por esta razén es comun fijar la estruc-
tura de un controlador con el fin de tratar la estrategia Hs/H,, como un problema de
optimizacién numérico en un espacio de vectores que contienen los pardmetros del con-
trolador. El vector que se obtiene con los pardametros reales representa una solucién al

problema de optimizacién y en particular, para este caso el valor de las ganancias de un
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controlador de estructura fija. Se sabe también que en la actualidad existen herramien-
tas computacionales, tales como los algoritmos evolutivos que permiten resolver numéri-
camente muchos problemas de control 6ptimo, en particular, los algoritmos genéticos
(AG’s), originalmente inspirados en los procesos de selecciéon natural y genético evolu-
tiva (ver por ejemplo las ideas originales planteadas por Holland en 1975 [38]). Para el
problema planteado en este capitulo, el algoritmo genético determina los pardmetros de
un controlador PID utilizando la metodologia Hy/H,, siguiendo un procedimiento de
soluciéon numérico. Los resultados que se presentan en la primera parte de este capitulo
son congruentes con los resultados presentados en [13]. Sin embargo, los valores de los
pardmetros resultan grandes para ser aplicados a una planta experimental, debido prin-
cipalmente a las limitaciones fisicas de los componentes que intervienen en el control, asi
como por problemas de ruido. Lo anterior motivo a replantear el problema, adicionando
una restricciéon mds al problema de optimizacién. A esta restriccién se ha denominado
restriccion de saturaciéon y tiene como objetivo limitar el valor de los pardmetros del
controlador PID.

Como complemento de la aplicacién del algoritmo genético simple al problema de
control de posicion, al final de este capitulo se presentan los resultados del mismo proble-
ma, s6lo que tratado como un problema de optimizacién multiobjetivo con dos funciones

objetivo y una restriccién. El algoritmo genético utilizado fue el NSGA-II.

4.2. Planteamiento del problema

Considere el sistema de control retroalimentado que se muestra en la Figura 4-1,

donde:

= 7 representa la senal de referencia de entrada;
=y es la senal de salida;

= ( representa la senal de disturbio;

81



4(s)

W(s)
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P(s) ¥(s)

y

Figura 4-1: Sistema de control

e representa la senal de entrada de error de seguimiento;

P denota un sistema lineal invariante en el tiempo (LTI) de una entrada una salida

(SISO);

C denota un controlador LTI SISO;

W denota una funcién de ponderacién (perfil frecuencial de la perturbacién).
El problema de control se define como sigue:

Definicién 4.1 Problema de control de sequimiento éptimo (PCSO): Tomando en cuen-
ta el error de sequimiento mostrado en la Figura 4-1, se desea hallar un controlador C
que munimice la senal de error de sequimiento e para una senal de referencia especificada
r, considerando la atenuacion de la senal de disturbio y la estabilidad interna en lazo

cerrado.

Eligiendo la integral del cuadrado de una senal dada, la definicién de PCSO puede

ser reformulada en términos formales como sigue:

Definicién 4.2 Problema de control de sequimiento optimo (PCSO): Se toman una fun-
cion de transferencia P(s) SISO y una W (s) dadas. Se considera un nivel de atenuacion

de disturbio v > 0. Se desea hallar un controlador C' tal que:
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mcl'nJ, con J::/ e(t)dt (4.1)
0

sujeto a la restriccién:

ap L0 ]
dvers 14O, ~ [ THPGICE)

mientras se asegura la estabilidad interna en lazo cerrado. Ly ejemplifica el espacio de

< (4.2)

o0

todas las funciones reales evaluadas como integrales de Lebesgue. La senal de error se

define como:

e(s):% (4.3)

En la Definicién 4.2, |||, simboliza la norma H,, de la funcién de transferencia (ver
por ejemplo [27] y [75]): También es importante concluir que el problema que se considera
en la definicién anterior es un caso tipico de un problema de control mixto Hy/H,. De

hecho, el problema corresponde a la minimizacién de la norma H, de una senal (4.1),

bajo una restriccién en norma H, de (4.2).

4.3. Control PID basado en la combinacién Hs/H,

Ahora se fija la estructura del controlador como un controlador PID:

k
C(s) :k1+§+k38

donde: k1, ko v k3 denotan las ganancias proporcional, integral y derivativa del controlador
respectivamente. Si se supone que el dominio de los pardmetros {ki, ks k3} garantiza
la estabilidad del sistema en lazo cerrado (este dominio de los pardmetros puede ser
caracterizado por el criterio de Routh-Hurwitz), y aplicando el Teorema de Parseval (ver

por ejemplo [60] y [40]), tenemos que (4.1) se puede reescribir como:
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0o 1 j 0O
2 ,
= t)dt = — —s)d 4.4
| = i o [ core=sas 49

IR r(=s)r(s)

ks 277 | oo (1+ P(—5)C(—s))(1 + P(5)C(s))

ds (4.5)

.1 [7® B(s)B(—s)
_ 1 B(s)B(=s) 4.
kukooks 277 _joo A(s)A(=s) ds o

donde A(s) y B(s) son polinomios Hurwitz. Ahora se toma m como el grado de A(s) y
se asume que el grado de B(s) es m — 1. Asi, los polinomios de A(s) y B(s) estdan dados

por:

A(s) = Zaksk :amH(s — 2;) (4.7)

m—1
B(s) = Zbksk,
k=0

donde {z1, z,...,2n}es el conjunto de ceros de A(s). También se asume que g # 0y
amy > 0.

En lo que sigue se puede cambiar J en (4.4) por J,,(ki, ko k3) para indicar estricta-
mente su dependencia sobre m, ki, ko y ks.

Como se muestra en [13] el problema de optimizacién (4.4) se puede resolver en este
caso a través del Teorema del Residuo (para mayor detalle, consultar [40], [43] y [51]),
el cual permite obtener una forma explicita para J en términos de los pardmetros del

controlador. En efecto
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aodm-1Qm-1 [dm—2Qm—2 — dm—3Qm—3 + .. + (=)™ d1Q1] + (—=1)"a,,doQo

T (1, kg ki) =
( b 3) (—1)m_12ama0 [am—lQm—l - am(am—QQm—Q - am—5Qm—3 + am—7Qm—4 + - )]

(4.8)
donde: d; = Zzlj_:lo(—l)ibibj, coni+j+2l. Q;i=1,2,m—2se forman de || , con:
-am—l Ups Qs -+ oo 0 0_
N O N )
0  am-1 Qn-3 GQm_s
Q:= Y P N S ;

aq 0

0 0 cee e e ay g

mediante la cancelacién de la primera, (m — 1)-ésima y m-ésima columnas y el primero

(7 + 1)-ésimo y m-~ésimo renglones, y Qg y Q1 estén dadas por:

Qo = a2Q1 — asQ2 + a6Q3 — agQs + ...

Ql = am—?Qm—2 - am—4Qm—3 + am—6Qm—4 ...

y en lo que respecta a la evaluacién de la restriccion:

H LT (49)

14+ P(s)C(s)

e}

es obtenida directamente usando un método numérico (ver por ejemplo la rutina incluida
en el toolbox [48] de MATLAB™M).
Resumiendo, el problema de control PID basado en Hy/Hy (PIDy, /. CP) se define

como sigue:

Definicién 4.3 (PIDy,/u. CP): dadas las funciones de transferencia P(s) y W (s). Asi
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como una constante de atenuacion dada v, hallar un controlador PID (C(s) = ki +
k—; + k3s), asumiendo que el dominio de parametros de {ki, ko ks} garantiza la esta-
bilidad interna del sistema en lazo cerrado, tal que Jn(ki, ko k3) sea minimizado y

Wi(s . W(s
HW%(S) N < v sea satisfecho. Jy,(k1,ks ks) vy ng)é(s)
(4.8) y (4-9) respectivamente.

< v se definen en

o0

4.4. Ejemplo ilustrativo.

Con el fin de ilustrar el controlador PID basado en la estrategia Hs/Ho, se identificé
el modelo de una plataforma experimental de un servosistema de CD. El modelo que se
obtuvo de la identificacién (por minimos cuadrados [2]) del proceso es el siguiente:

317 y(s)

Pls) = s(s+557)  u(s)’ (4.10)

donde u(s) denota la senal de control y y(s) denota la senial de salida. La salida (posicién
angular) es medida en nimero de revoluciones, mientras que la senal de entrada esta

dada en Voltios. La senal de referencia es la siguiente:

Restriccion de estabilidad interna.

Primero, se tiene que:

donde:
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T.(s) = 1 _ s*(s +5.57)
ST \L+P(s)C(s) ) 834 (5.57 4+ 317Tks)s? + 317Tkys + 317k,

consecuentemente, el polinomio caracteristico denotado por p. estd dado por:

pe =8>+ (5.57 + 31Tk3)s® + 317kys + 317k, (4.11)

Ahora, el criterio de Routh-Hurtwitz permite concluir que el dominio de los pardmet-
ros de {ki,ks2 k3} que asegura la estabilidad interna en lazo cerrado estd caracterizado

por:

by > 0 (4.12)
ks > —b.57/31T;
ey > ko/(5.57 + 317ky);

Problema de optimizaciéon H,

Tomando en cuenta (4.4) y (4.8) se tiene:

ds

_ /JOO (5)(5)
oo (1 =28 (b + 22 — ko)) (1 + 20 (hy + 22 + kgs))

donde:

B(s) := by + bis +bys® v A(s) = ag + a15 + azs® + ass®,
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Ccon:

ag = 3171{32, a)p = 317]4}1, a9 = (557+ 317/{73), ag = 1, bo = 0, bl = 557, bg =1.

se hace mencion que para este ejemplo m = 3, y por lo tanto:

b2agay + (b2 — 2bobs)apas + biasa
T (k1 o, keg) = —2—— (61 — 2boba)aods + byazas (4.13)

2@0@3(-@0@3 + CLICLQ)

31700k, + 3102,49
“ s + 5,57k + 317k ks

= 0,00001577287066( )

Problema de optimizacién H.

Retomando la Ecuacién 4.9 y sustituyendo valores, se tiene:

B (s 4 5.57) (414)
514 (6.57 + 317ks)s® + (317ky + 317k + 5.57)s% + (317ky + 317ky)s + 31Tky

El problema de control PID basado en H,/H (PIDy,,n, CP)

Resumiendo, para nuestro ejemplo el problema PIDg,,y, CP se define como sigue

(fijamos v = 0.1):

Problema 4.1 Sean P(s) = %, W(s) = =5 v 7(s) = ¢ dados. Sea v = 0.1,

Considerando el dominio de los pardmetros para efectos de estabilidad {ky, ko ks}, (de

4.12):
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]{72 > 0,
ks > —5.57/317;
]{1 > kg/(557 + 317/{}3),

se desea hallar un conjunto {ki, k2 k3} que cumpla con la condicién anterior tal que (ver

4.13 y 4.14):

31700k, + 3102,49
4.15
ks + 557k + 317k1k3)) (4.15)

{k1,k2,k3 k1,k2,k3}

min }Jg{]{fl, ko ks} = . min (0.00001577287066(

erriew

‘ o0

s*(s + 5.57)
st 4 (6.57 + 317k3)s3 + (317ky + 317ks + 5.57)s2 + (317ky + 317ka)s + 317ky

<0.1

oo

(4.16)

sean satisfechas.
Ahora podemos resolver el problema propuesto, entendiendo que {k}, k5 k% } se denota

como la solucién del problema de optimizacion propuesto.

4.5. Enfoque con algoritmos genéticos

Existe una gran cantidad de publicaciones sobre algoritmos genéticos (AG’s) y sus
aplicaciones en control automatico y procesamiento de sefiales (ver por ejemplo [46],

[47], [60], [34] y [11]). Para nuestro propdsito, integramos un algoritmo genético simple
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Figura 4-2: Interfaz grafica

tomando como base algunos bloques de una herramienta basada en MATLAB™Y - llama-
da FlexTools™™ [12]. Despues de estudiarse detalladamente este toolbox de MATLAB™™
formamos un algoritmo genético de propdsito general con los componentes basicos de éste
y con nuevas y mas versdtiles funciones, como por ejemplo la inclusién de codificacién
con cédigo Gray y una interfaz grafica que permite el uso del nuevo algoritmo de manera
mas amigable. La interfaz grafica se muestra en la Figura 4-2 . En la parte superior
izquierda de la interfaz se presenta en forma de barras, el valor de los pardmetros a op-
timizar y en la parte inferior izquierda se muestran los valores de aptitud (fitness) que
toma la funcién objetivo a través de las generaciones preestablecidas. Tanto la funcién
de aptitud (esto es, para nuestro caso J,,(k1, ks k3)), como la restriccién de atenuacién
de disturbio fueron escritas en lenguaje de MATLAB™™ | cada funcién recibe como argu-
mentos {k1, ks k3 }. Es obvio que la poblacién genética inicial pertenezca al dominio de
parametros caracterizada por (4.12). A continuacién se describe brevemente la aplicacién

del algoritmo genético utilizado.
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4.5.1. Procedimiento computacional

Con el fin de construir la solucién de (PIDy, ;. CP) a través de la aproximacién de

un algoritmo genético se presenta el siguiente procedimiento:

1.

Fijamos los descriptores del algoritmo genético mencionado arriba (niimero de gen-

eraciones, tamano de la poblacién, probabilidad de mutacion, etc.).

El Ag crea aleatoriamente una poblacién de individuos (cromosomas), que con-
tienen las ganancias del controlador PID {k;, ks ks }, restringidas de tal forma que
pertenezcan al dominio de los pardmetros que satisfagan los requisitos de estabili-

dad interna del sistema.

Se calcula la aptitud de cada cadena genética codificada, tomando directamente

I (K1, ko k3) como la funcién de aptitud.

Aplicamos seleccion (se utiliza la opcién de torneo binario), para elegir el mejor

subconjunto de la poblacién de ganancias del controlador PID.

El AG selecciona de manera aleatoria un niimero de cadenas binarias y les aplica

el operador de cruzamiento con el fin de dar variedad a la poblacién.

Dependiendo del valor de la probabilidad de mutacion, cada una de las cadenas de

la poblacién pueden o no ser mutadas.

Verificamos la condicién de atenuacién de disturbio de cada miembro de la poblacién

elegida. Se penalizan miembros que no cumplen con esta condicién.

En el procedimiento se repiten los pasos del 3 al 7 hasta que se alcanza un nimero

preestablecido de generaciones.

Los valores de probabilidad de cruzamiento y de mutacién se eligen como se indica

en [7].
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4.5.2. Resultados experimentales

Continuando con nuestro ejemplo ilustrativo. El conjunto de los descriptores del al-

goritmo genético se fijan con los siguientes valores:

Numero de generaciones: 20.

Tamano de la poblacién: 80.

Probabilidad de cruzamiento: 0.8.

Nimero de puntos de cruce: 2.

Probabibilidad de mutacién: 0.070.

Técnica de seleccién : Torneo binario.

Elitismo: Si.

Con el fin de hallar {k}, k3 k5}, tomamos un subconjunto de pardmetros que cumplen
con la condicién de estabilidad, caracterizado mediante k' € [0,8], k* €[0,8] y &* €[0,8].
y después se aplica el procedimiento propuesto en este trabajo, obteniendo el siguiente
resultado (se ejecuto el algoritmo més de 30 veces obteniéndose resultados muy pareci-
dos):

ki =8, 5 = 0.0073, k3 =38

s%(s + 5.57)
s3 + (5.57 4 317k3)s? + 317k s + 317k

< 0.0669

oo

La solucién obtenida computacionalmente muestra algunas particularidades: k] y k3
toman los valores extremos de sus respectivos rangos, mientras que kj tiende a cero.
Debido a la naturaleza de Js3{ki, k2 ks}, kT y k5 deben ser grandes para garantizar un
valor pequeno de J3{ki, ko k3}. En cuanto al valor de &k} confirma que la accién integral

no es necesaria, ya que el modelo del servosistema de CD contiene accién integral. Es
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Figura 4-3: Salida del sistema de control

necesario decir que un valor grande de k] incrementa el sobre impulso de la respuesta.
Este situaciéon no es deseable, por lo que es necesario proporcionar amortiguamiento.
Esto se consigue aumentando el valor de la ganancia derivativa k3. Sin embargo por
problemas de ruido principalmente, es recomendable aplicar valores pequenos de k3. Por

estas razones las ganancias del controlador PID fueron ajustadas a los siguientes valores:

f=8, k3 =00073, k=04

La Figura 4-3 muestra el comportamiento del sistema real correspondiente al PID con
las 3 ganancias propuestas. Es importante remarcar que la senal de disturbio es atenuada,
aunque sigue presente a la salida.

En la segunda etapa de esta aplicacién se reformula el problema de control como
un problema de optimizacién global con dos restricciones, pero manteniendo la misma
planta y el mismo procedimiento del ejemplo anterior. La nueva restriccion es llamada

restriccion de saturacién, la cual es formulada como sigue:
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[e.9]

- |[=roews

donde T,,.(s) es la funcién de transferencia que relaciona la senal de control u(t) con la
senal de referencia r(t), para una entrada de referencia escal6n unitario.

La adicién de la segunda etapa, restringe el espacio de bisqueda vélido del problema
de optimizacién tratado anteriormente. Los valores de las ganancias del controlador que
se obtienen en este caso son muy parecidos a los que se obtienen con un procedimiento
préctico de prueba y error, realizados por un experto. A continuacién se presenta el resul-

tado de aplicar el algoritmo genético simple al problema planteado con dos restricciones:

kr=8, ki =00070, ki =0.423

El resultado anterior se obtuvo después de ejecutar el algoritmo genético méas de 30
veces, obteniéndose practicamente el mismo en todos los casos.
A continuacién se presenta el problema de control de posicién de C.D. tratado en este

capitulo, el cual es propuesto como un problema de optimizacién multiobjetivo.

4.5.3. Problema resuelto como Problema multiobjetivo

Con el fin de introducir la estrategia de sintonizacién de controladores PID mediante
un algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II), el cual es tratado en el Capitulo 5 de
esta tesis, se presentan los resultados del problema de control de posicién de C.D. despues
de aplicar el NSGA-II a dicho problema.

El problema de control se plantea como un problema de optimizacién multiobjetivo,
el cual minimiza dos funciones objetivo sujeto a una restricciéon. La Funcién Objetivo
1 (Obj 1) corresponde a la Ecuacién 4.15 y la Funcién Objetivo 2 (Obj 2) se presenta

acontinuacion:

O@2:'

1
TUT—H
S

o0
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La restriccion estd dada por la Ecuacion 4.16.

Los Pardametros del algoritmo genético multiobjetivo son:

Tamano de la poblacién: 20.

= Niimero de generaciones: 80.

= Probabilidad de cruzamiento: 0.80.

= Nimero de puntos de cruce: 2.

= Probabilidad de Mutacién: 0.09.

= Técnica de seleccion : Torneo binario.

s Elitismo: Si

A continuacién se muestra la Tabla 4.1, la cual contiene los pardmetros de dos con-

troladores, seleccionados del conjunto de éptimos de Pareto del prblema de optimizacion.

PID |k, |k k; | Obj1 | Obj2
PIDI | 4.95 | 0.0121 | 0.2 | 0.0074 | 0.2
PID2 | 7.3 | 0.0248 | 0.21 | 0.0068 | 0.21

Cuadro 4.1: Pardmetros de los controladores PID1 y PID2.

En la Figura 4-4 se muestra la grafica del frente de Pareto del problema de opti-
mizacion y en la Figura 4-5 la respuesta de salida del proceso del problema de control,

mostrado en la Figura 4-1.
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4.6. Conclusiones

En relacién a nuestra evaluacién experimental. Comparamos el funcionamiento que
se obtuvo, aplicando el controlador al sistema real, contra el resultado que se obtiene con
el controlador en un esquema de control simulado. Ambos resultados son similares, pero
en el esquema de control simulado no se presenta un efecto apreciable de la perturbacion.
Esto es obvio dado que la diferencia, es debida a la naturaleza no lineal del sistema real.

En general, podemos concluir que el enfoque mediante algoritmos genéticos para
resolver problemas de control, basados en la mezcla Hy/H,, (considerando controladores
PID como el propuesto), es una buena eleccién cuando las dindmicas de la planta real
son muy cercanas a las de un sistema lineal. En nuestro estudio, aplicamos un algoritmo
genético estdndar para determinar las ganancias del controlador. En la primera etapa se
encontraron valores de las ganancias que no podian ser aplicados a un servomotor real,
principalmente por la limitante en el valor de la ganancia derivativa. Esto se pudo apreciar
experimentalmente con nuestro ejemplo ilustrativo (porque un valor grande de la ganancia
derivativa produce un efecto indeseable que se manifiesta en forma de vibracién en el
motor de CD). Lo anterior se pudo superar con la adicién de una segunda restriccién al
problema de optimizacién, como se puede ver en los resultados mostrados anteriormente
y que coinciden con los que se obtuvieron durante el proceso de sintonizacién a prueba
y error, realizado por un experto con la planta experimental. También se puede agregar
que para este problema en particular, los resultados obtenidos con el algoritmo genético

estandar son parecidos a los que se obtienen con el algoritmo genético multiobjetivo.
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Capitulo 5

Sintonizado de un Controlador PID

Robusto usando NSGA-I1

5.1. Introduccién

Para efecto de esta investigacién se utiliza un controlador PID comercial de forma ISA
con dos grados de libertad, el cual contiene siete pardmetros y es sintonizado mediante
un algoritmo genético multiobjetivo, el NSGA-II, que fue detallado en el Capitulo 5
de esta tesis. En este capitulo se plantea un diseno multiobjetivo de PIDs a partir de la
minimizacién de normas de diferentes funciones de transferencia de lazo cerrado. Se desea
minimizar la rdpidez de respuesta ante una senal de referencia (problema de regulacion),
minimizar la sensibilidad ante cambios en la estructura de la planta, atenuar el efecto de
la perturbacién en la carga y minimizar el posible efecto del ruido en la senal de salida
del sistema. A este algoritmo genético se le adicion6 una interfaz que permite interactuar
con MATLAB™™™ (utilizando MATLAB-Engine), con el fin de que en este software sean
evaluadas las funciones objetivo y las restricciones, que permiten la sintonizacién del
controlador PID para cada planta en particular. Esta decisién se tomé en virtud de que
MATLAB™ contempla entre sus librerfas las funciones que permiten evaluar normas de

Sistemas Lineales Invariantes en el Tiempo, las cuales se usan en el proceso de evaluacién
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Figura 5-1: Sistema de control en lazo cerrado con un controlador PID

de los objetivos y restricciones de los problemas de optimizacién tratados en este capitulo.
Para efecto de evaluar los resultados, éstos se comparan con los obtenidos por Herreros
[36] y en algunos casos con los diseniados con el método propuesto por Skogestad en su
articulo [71]. En la Figura 5-1 se muestra el esquema de control utilizado, incluyendo el

controlador mencionado anteriormente:

5.2. Diseno del controlador PID

Con respecto al esquema de control mostrado en la Figura 5-1 :
r denota la senal de referencia;

e es la senal de error;

y denota la senal de salida filtrada;

u es la senal de control;

[ representa una una perturbacién de carga;

d es la senal de ruido de la salida del sistema;

y es la senal de salida del sistema;

G(s) es la planta a controlar;
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F(s) es un filtro pasabajas para minimizar el efecto del ruido en la senal de salida;

PID(s) denota el controlador.

Las especificaciones de diseno de controladores PID estan orientadas principalmente
en tres sentidos: la optimizacién del tiempo de respuesta del sistema para alcanzar un
valor de referencia deseado, la minimizacién del efecto de posibles ruidos en la senal de
control u y a la salida y, asi como la robustez ante variaciones en la estructura de la
planta. Se trata de unificar estos tres objetivos en la optimizacién de una serie de normas
funcionales de las transferencias existentes entre las diferentes entradas y salidas del
sistema en lazo cerrado. El sistema de control estd sujeto a perturbaciones, considerdndose
principalmente el que afecta a la carga (I) y el ruido sobre la sefial de medicién (d). En
cuanto a la perturbacién de carga, ésta se modela como una funcién escalén y el ruido
a la salida como una senal de alta frecuencia. A partir de esta consideracién, la senal
de salida es filtrada en la etapa de retroalimentacién. El modelo del filtro utilizado es el

siguiente:

1

F(s) = 1
(S) 1+ STf (5 )
y el modelo del controlador:
1 TdS
U(S) = k(ep(s) + ﬂe(s) + med(s)),

ea(s) = cr(s) = yls) = ce(s) + (c = Dy(s),

donde b > 0, ¢ > 0. Por lo que el modelo del controlador estd dado por:
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pin(s) = | OO | | RO 52
Cs(s) k((b—1)+ ﬁ + iiled)ST/i\sJ

Esta es la estructura de un controlador PID de la forma ISA y es una estructura muy
usada en los PID’s comerciales. Los pardmetros b y ¢ no tienen efecto sobre la respuesta
del sistema de control en lo que se refiere a la perturbacién de carga y el ruido en la
senal de medicién. Su efecto se presenta en la respuesta ante los cambios de referencia
en la entrada de control (corresponde a una ponderacién de la referencia) [3]. Esto es
itil, considerando que en la mayorfa de los casos la senal de referencia es un escalén. El
sistema en lazo cerrado se puede representar matricialmente [26], en donde cada uno de
sus elementos es una funcién de transferencia de la forma 7, (s), donde w es la entrada

y z la salida. A continuacién se presenta el sistema de lazo cerrado en forma matricial:

e(s) r(s) T (s) Tu(s) T.als) r(s)
y(s) | =T(s) | Us) | = | Tyls) Tuls) Tya(s) I(s) (5-3)
u(s) d(s) Tur(s) Tu(s) Tua(s) d(s)

Considerando el sistema de control de la Figura 5-1 y de (5.3) se tiene:

1—F(s)G(s)C'(s) —F(s)G(s) —F(s)
G(s)C(s) G(s) 1
C (s) 1 —F(s)C(s)

1
) =T Feeman)

1—-F(s)G(s)k(b+cd —d —1) —F(s)G(s) —F(s)
G(s)C(s) G(s) 1
k(b + i +d'c) 1 —F(s)C(s)

1
T 1+ F(s)Gs)k(1+ 2= + d)

donde d'(s) se define como sigue:
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’ L TdS
d(s) = T TN

Especificaciones para el diseno del controlador PID.

El criterio para el disenio del controlador PID debe satisfacer las siguientes epecifica-

ciones:

Seguimiento de la senal de referencia.

Atenuacion del efecto de la senal de disturbio (1) que actiia sobre la senal de control

().

Robustez frente a las incertidumbres de la planta.

Atenuacién del efecto del ruido en la salida (ruido en la medicién) (d).

Limitacién de la sefial de control (u).

La importancia de cada especificacién depende de la aplicacién. En el control de
procesos es importante mantener la senal de referencia a pesar de posibles disturbios
en la carga. Estos se pueden modelar de manera aceptable como un escalén. En control
de motores y robdtica es importante un buen seguimiento a la senal de referencia. Otro
aspecto importante se refiere al hecho de que cuando se disena un controlador, éste
se basa en el modelo de una planta, que puede presentar incertidumbre paramétrica o
estructural, por lo que hay que considerar esta situacion para el diseno del controlador.

A continuacién se describen cada uno de los puntos tratados anteriormente.

Perturbaciones de carga FEste efecto se va a medir por medio de la integral de la
senal de salida para una entrada escalén aplicada en la senal de control. Aplicando el
principio de superposicién, es decir, haciendo cero los valores de la referencia y el ruido

de salida, se tiene:
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J. = / Clrde pe i (5.4)

normalmente se elige 1 o 2 para p.
Dado que y(t) en (5.4) se puede expresar como la transformada inversa de Laplace

de T, (s)% donde Ty, (s) es la funcién de transferencia entre la perturbacion [ y la salida

(

donde ||-||, expresa la norma—p. En este trabajo se toma p = 1 (norma £,). El valor de

y, ( 5.4) se puede expresar como:

1 1/p
T, > (5.5)
Slip

yl~

esta norma se define como (ver [80]):

o0

/|g(t)|dt: hl +h2+h3+h4+...
0

La norma £; mide los picos de una senal ¢(t) en el dominio temporal como se muestra
en la Figura 5-2 (se puede encontrar informacién para construir un método numérico de

cémputo en [10] y [80]).

Robustez frente a las incertidumbres de la planta Esta especificacién se puede

medir con la funcién de sensibilidad en lazo cerrado S(s) = H—i(s) , donde L(s) es la

funcién de transferencia en lazo abierto del sistema de control mostrado en la Figura 5-1.

L(s) estd dada por:

L(s) = F(s)G(s)C(s)
= F()G(s)k(1 + 75 + 575%)-

1+TdS/N

También, S(s) estd dada por la funcién de transferencia 7,4(s) , mostrada

1
T 14L(s)
anteriormente. El valor méximo de la ganancia de la sensibilidad (de la respuesta en

frecuencia) se obtiene mediante la evaluacién de la norma H,, de T,4(s), representada

103



h2

=]
£ s p—

o5t

L L L
o 2 + & & o iz

tiempolseg)

Figura 5-2: Estimacién de la norma £, de g(¢)

por My(s) = ||Tya(s)] .- Para un sistema SISO el inverso de ||T,4(s)|| corresponde a la

lec oo

distancia minima de la curva de Nyquist del sistema en lazo abierto (F'(s)G(s)C(s)), al

punto critico —1. En [4] se recomienda un rango aceptable para M;(s) = [1.1, 2].

Seguimiento de la senal de referencia Este aspecto se mide por las caracteristicas
de la respuesta del sistema a una senal de referencia de tipo escalén, considerdndose
entre los puntos mas importantes: el tiempo de subida, el tiempo de establecimiento, el
sobrepico y el error en estado estacionario. Para caracterizar la respuesta temporal del

sistema de control ante una senal de referencia, se utiliza el siguiente indice de desempeno:

Ji— ( /0 S e dt) v (5.6)

donde e(t) es la salida a una entrada escalén en r(t). Asi, si e(t) es la respuesta impulso

de un sistema con una funcién de transferencia 7, er(s)% .entonces te(t) es la respuesta

impulso a un sistema con una funcién de transferencia 4 (7,,(s)2) (aplicando el teorema

de la diferenciacién real). Por lo tanto el indice de desempeno J; es equivalente a:
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(5.7)

en este caso se hace p = 2.

Restriccién de la senal de control Es importante mantener la senal de control u(t)
dentro de ciertos valores, sobre todo, en aplicaciones pricticas donde se pueden tener
problemas de saturacion en el actuador del sistema. De lo anterior se ha incorporado al
problema de optimizacién multiobjetivo una restriccién, llamada restriccién de saturacion

(r1); ésta mide el valor mas grande de u(t), y estd formulada por:

rl = ||Tu(s)],, < o0 (5.8)

donde u(t), es la transformada inversa de Laplace de la funcién de transferencia 7, (s).1.

5.2.1. Plantas de prueba

Con el objetivo de mostrar el procedimiento de sintonizacién de controladores PID
comerciales con la metodologia utilizada en esta investigacion, se utilizan las plantas
de prueba con las que trabajé Herreros en su tesis doctoral [36], tomadas a su vez del
articulo “Design of PI Controllers based on Non-Convex Optimization”, ver [4]. Estas

son presentadas en la Tabla 5.1.

Caracteristicas de las plantas de prueba

Los sistemas G1(s) y Ga(s) representan procesos que son relativamente faciles de
controlar. El sistema G3(s) tiene un retardo de tiempo grande, y G4(s) es un modelo
integral. El Sistema G5(s) tiene un cero en el semiplano derecho del plano complejo “s” y
el sistema Gg(s) tiene polos complejos con un amortiguamiento relativo ¢ = 0.33. G7(s)

representa un sistema con retardo puro, siendo wgy = /2 'y wigg = 7. Gg(s) es un

105



Gi($) = Gty

Ga(s) = (s+1)(1+0.2$)(1—|1—0.04s)(1+0.008$)
Gy(s) = fo7p

Ga(s) = sirp

Gs(s) = gzip

Go(s) = rnrrmm)
Gr(s)=e"

Gs(s) = e:

Gio(s) = ity (517 + 5105)
Guls) = Gropem

G12(%) = G TmT
Chs(5) = sritilerm

Culs) = Graen

Cuadro 5.1: Plantas de prueba

modelo con integrador puro y un tiempo de retardo. En este sistema se tiene wgg = 0
y wigo = /2. El Sistema Gyg(s) tratado en [4] es un modelo descrito por ecuaciones
diferenciales parciales, por lo que no se incluye en estas plantas de pruebas. Sin embargo
se prefiere conservar la nomenclatura original de las plantas del articulo [4], como se hace
también en [36]. La planta Gio(s) presenta dos dindmicas rapidas con una constante
de tiempo de 0.1s. Un modo con una constante de tiempo de 1s y dos modos lentos
con constante de tiempo igual a 20s. El comportamiento estético es dominado por los
modos lentos, que tienen una ganancia a baja frecuencia igual a 10. La respuesta al
escalén es dominada por la constante de tiempo lenta, pero son los modos rapidos los
determinantes del desempenio del sistema en lazo cerrado. El sistema Gi1(s) se obtiene
removiendo el modo més lento de Gio(s). El modelo representado por Gia(s) tiene dos
polos oscilatorios con amortiguamiento relativo ¢ = a/6. Conforme a toma valores més
pequenos, el sistema se hace mas dificil de controlar, hasta llegar al caso extremo cuando
a toma el valor cero. G3(s) es un sistema condicionalmente estable. Este sistema no
satisface el principio de monotonia porque el retardo de fase no es monétono. La curva

de Nyquist cruza el eje real negativo en dos ocasiones, en s = —0.0191 y s = —0.1656 y
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se tiene wgy = 0y wigp = 1.69. Finalmente, G14(s) es un sistema inestable. Su fase no

decrece monétonamente. El valor de la fase es igual a 7 para bajas y altas frecuencias.

(a=1)va

La fase minima ocurre para w = y/a y es igual a 7 — arctan ~*—-

5.2.2. Evaluaciéon de resultados

Como se menciond en la introducciéon de este capitulo, los resultados obtenidos se
comparan con los dados por Herreros y también para este objeto se disenaron algunos
controladores basados en el método de Skogestad. Este método originalmente no contem-
pla ruido a la salida del sistema, sin embargo, debido a la robustez de los controladores
PID disenados con este método, éstos pueden manejar un nivel de ruido a la salida
comparable con los que usé Herreros en su tesis [36].

En las grificas que se presentan en este capitulo, las respuestas en el tiempo se
obtuvieron aplicando un escalén unitario a la entrada. Como perturbacién en la carga
se aplicé también un escalén de magnitud igual a 0.5 y a la salida del sistema se aplica
una senal de alta frecuencia. Las senales referenciadas con PID1 corresponden a los
resultados obtenidos, PID2 corresponde a los resultados de Herreros [36], y finalmente,
en algunos casos PID3 a los controladores disenados con el método de Skogestad. En las
figuras del frente de Pareto y sus proyecciones, corresponden a las soluciones 6ptimas
que se obtuvieron al aplicar el algoritmo genético multiobjetivo NSGA-II a cada planta
en particular (mds de 5 ejecuciones por cada planta). A continuacién se presenta una
metodologia para obtener las “mejores soluciones” (a nuestro juicio) del frente de Pareto,

proporcionado por el NSGA-II.

Regla para seleccionar las mejores soluciones

Para efectos de sintonizacién de controladores PID tratados en este trabajo desde el
punto de vista de un problema de optimizacién multiobjetivo, se minimizan tres funciones
objetivo con dos restricciones. El primer objetivo minimiza una senal de disturbio, mod-

elada por un escalén que esta presente en la senal de control. Este objetivo se representa
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por la funcién de transferencia 7,(s), donde y es la senal de salida y [ es la senal de
disturbio presente en la senal de control. En el primer objetivo se minimiza HT yl(s)% ||1,
donde 1 es necesario para eliminar el cero en Ty(s). El segundo objetivo ||%T€T(s)§H2
estd relacionado con el seguimiento de la senal de salida con respecto a la referencia en el
dominio temporal. El tercer objetivo contempla la robustez frente a las incertidumbres
de la planta, este puede ser medido con la funcién de sensibilidad (S(s)), en lazo cerrado,
representado por Tj4(s). El pico de ganancia de sensibilidad viene dado por su norma
H,. En un sistema SISO, el valor de la ganancia de sensibilidad corresponde a la inversa
de la minima distancia de la curva de Nyquist del sistema en lazo abierto al punto critico
—1. Para obtener robustez frente a incertidumbres de la planta su valor debe ser pequeno.

De lo anterior, el objetivo 3 estd dado por ||T4(s)| .. En cuanto a las restricciones, la

[
primera reduce el espacio de biisqueda a las soluciones que proporcionan estabilidad a
las plantas en lazo cerrado, verificando que todos los polos del determinante del sistema
T'(s) sean estables. La segunda restriccién se utiliza para acotar la senal de control u a
valores deseados y esta representado por la funcién de transferencia T, (s). Una manera
de acotar la senal de control u es evaluando la norma H, de T,,(s)-1, es decir se trata de
acotar u a una entrada impulso, considerando que si u tiene un valor acotado para dicha

senal, entonces también serd acotada para otra senal diferente finita. Esta restriccion se

plantea de la siguiente forma:

| Tour () - 1”00 <o

El procedimiento para seleccionar las mejores soluciones, después de aplicar el algo-

ritmo genético, es el siguiente:

1. El valor del tercer objetivo (||T,4(s).,) se selecciona en el rango [1.08 -1.70], este

intervalo es recomendado en [4].

2. Se toman los valores mas pequenos correspondientes a los objetivos 1 y 2, cumplien-

do con el paso 1.
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3. Se prefiere el valor mds pequeno del objetivo 2, es decir, le damos mayor peso al
objetivo 2, ya que éste, estd relacionado con el problema de seguimiento de la senal

de entrada (si se desea esta opcién).

Programa en MATLAB” para seleccionar las mejores soluciones del frente

de Pareto.

Después de ejecutarse el algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II) en una platafor-

M una velocidad de procesamiento de 1.4 GHz. El algoritmo crea entre

ma Pentium”
otros, dos archivos de salida llamados final _wvar y plot, que contienen los valores de los
pardametros 6ptimos (frente de Pareto) y de los objetivos, respectivamente. Se hizo un
programa en MATLB™™ versién 6.5 Relese 13 para simplificar la biisqueda de las mejores
soluciones del frente de Pareto. Para esto se usan final wvar y plot. Primero el programa
concatena los datos de los dos archivos, para tener en una sola matriz los pardmetros y
los objetivos. Segundo, se seleccionan las soluciones para las cuales el valor del Objeti-
vo 3 (objetivo que mide Mj), estd en el rango [1.09-1.70]. Después el usuario selecciona
entre las opciones: mejor respuesta de la senal de referencia o mejor atenuacién a la
perturbacién. Al final el programa entrega las 4 mejores soluciones (los 7 pardmetros
del controlador PID mads el valor de los 3 objetivos). La intencién de tener més de una
respuesta es para satisfacer el espiritu de la estrategia usada, ya que una de las carac-

terfsticas principales de la optimizacién multiobjetivo es alcanzar més de una solucion

optima.

Valores de los parametros usados para el NSGA-II

Como se mencioné en la introduccién de este capitulo, las funciones objetivo y las
restricciones son evaluadas en MATLB”™. Por lo tanto, es necesario hacer una funcién
en lenguaje de MATLB™™ con los objetivos y las restricciones del problema de control
en particular. Se hicieron las modificaciones necesarias al programa fuente del NSGA-

II, aprovechando las librerfas de “MATIAB Engine” para que después de compilarse,
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sea un programa ejecutable que pueda abrir MATLB"M

e interactuar con este lenguaje
paséandole los parametros del controlador PID como argumentos de la funcién creada pre-
viamente y ser evaluados en éste. En cada generacién, el NSGA-II pasa individualmente a
MATLB™ cada uno de los elementos de la poblacién (7 pardmetros codificados por cada
cromosoma), los cuales son evaluados a través de las funciones objetivo y las restricciones
y estos resultados son regresados al NSGA-II para ser utilizados en el proceso genético
completo. Dentro del programa fuente del NSGA-II se hace referencia a la funcién de
MATLB™ con el nombre de F.m (nombre creado arbitrariamente). Por lo que cuando
se desea encontrar las soluciones para sintonizar algin controlador PID en particular se

tiene que crear una funcién en MATLB™M

con este nombre. Los archivos que entrega el
algoritmo genético son entre otros output.out y plot.out. En éstos se presentan las solu-
ciones de la iltima generacién y el frente de Pareto respectivamente. A continuacion se
muestra el procedimiento completo (Figura 5-3) usando un diagrama de flujo y una breve

explicacién de los bloques que lo componen:

1. Se escriben los objetivos y las restricciones (del esquema de control de la plan-
ta deseada), en MATLB™™ y se salva con el nombre F.m. Los objetivos y las
restricciones del problema estén en funcién de los 7 pardmetros del controlador

(T, Tf,Td,N,k,b,c ) que también aparecen en el archivo mlb.txt.

2. Se construye en simulink”? el sistema a controlar para ser utilizado posteriormente

en el paso 6.

3. Se construye un archivo de texto que contiene los datos de los pardmetros del NSGA-
II. Estos son: mimero de pardmetros (reales y/o binarios), nimero de objetivos,
nuimero de restricciones, probabilidad de cruzamiento, probabilidad de mutacion,

precisién y rango de cada uno de los pardmetros.

4. En el sistema operativo “MS-DOS” (simbolo del sistema), se ejecuta el algoritmo
genético NSGA-II. El archivo ejecutable se llama nsga2u.exe. Con fines précticos

se hizo un archivo de texto (mencionado en el paso 3), el cual contiene los datos
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mlh txt

Megaluexe
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Esquema de
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Fesultados

Sel patretoom

!

4 mejotes
soluciones

fin

Figura 5-3: Sintonizacién PID
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que necesita el algoritmo genético. Este ltimo archivo llamado mlb.txt debe estar
en la misma carpeta donde se encuentra nsga2u.ezxe. Suponiendo que estos archivos

estén en la carpeta Temp., entonces se escribe como: C:\ Temp\nsga2u <mib.

5. Después de ejecutarse el programa nsga2u.exe, éste genera varios archivos de salida,
entre ellos plot.out y final _var.out . El primero contiene los valores de los obje-
tivos optimizados del frente de Pareto y el segundo los valores de los pardametros
(T, Tf, Td, N,k,b,c ) correspondientes a las soluciones no-dominadas. Las restric-
ciones junto con los objetivos y los pardmetros del controlador estédn en el archivo

output.out.

6. Para seleccionar las mejores soluciones del frente de Pareto, se hizo una fun-
cién llamada sel pareto.m, la cual utiliza los datos de los archivos plot.out y fi-
nal_var.out para mostrar una figura con los mejores cuatro controladores. La fun-
cién sel pareto.m presenta la opcién al usuario de seleccionar entre una mejor
respuesta de la senal de referencia o atenuacién de perturbacién de carga. Durante
la ejecucion de sel  pareto, éste hace uso del modelo creado en simulink?™ . Tam-
bién, dentro de sel pareto se llama a una funcién llamada pid1.m, que recibe como
argumentos los 7 pardmetros del controlador en cuestién (cada uno de los cuatro
controladores) y regresa las funciones de transferencia del controlador usadas por

el modelo construido en simulink”™ (paso 2).

7. Si el usuario desea, también puede ver graficamente el frente de Pareto, graficando

los datos del archivo plot.out.

5.2.3. Valores de los parametros del NSGA-II

El NSGA-II fue utilizado usando codificacién real y codificacién binaria, obteniéndose
practicamente los mismos resultados. El valor de los pardmetros del NSGA-II para los
dos casos, fueron los siguientes:

Codificacién binaria
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Tamano de la poblacién: 100.

Numero de generaciones: 200.

Probabilidad de cruzamiento: 0.80.

No. de puntos de cruzamiento: 1.

Probabilidad de Mutacion: 0.09.

Codificacién Real

Tamano de la poblacién: 100.

Numero de generaciones: 200.

Probabilidad de cruzamiento: 0.80.

Indice de distribucién de cruzamiento real (SBX): 10.

Probabilidad de Mutacion: 0.09.

Indice de distribucién de mutacion real: 50.

Los indices de distribuciéon de cruzamiento real y mutacién real son utilizados en el
NSGA-II por los operadores de cruzamiento y mutacién respectivamente cuando se usa
la opcién de codificacion real. Estos operadores producen descendientes basados en una
distribucién de probabilidad que son similares a los que se producen utilizando operadores

binarios [25].

5.2.4. Valores de los parametros de los controladores PID

Para iniciar la bisqueda de los 7 pardmetros que sintonizan cada uno de los con-
troladores PID, mediante el algoritmo genético multiobjetivo, se requiere dar a éste los
rangos iniciales de los pardmtros del problema a optimizar. Para efecto de sintonizar los

controladores incluidos en este capitulo se utilizaron los rangos de la Tabla 5.2.
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PID|7, |1; |[Zs |N |k b |c
0-50 | 0-2 | 0-20 | 0-120 | 0-50 | O-1 | 01

Cuadro 5.2: Rango de los pardmetros

Cs) |1 T, Ty |N |k b c Obj 1 | Obj 2 | Obj3
PID, | 2.63280.003]0.782 | 43.4 [ 3.695 | 0.713 | 0.015 | 0.714 | 0.99 | 1.46
PID, | 0.4110 | 0.008 | 0.132 | 10.1 | 11.60 | 0.162 | 0.002 | 0.039 | 0.13 | 1.49
PID; | 8.1881 | 0.019 | 1.919 | 10.9 | 0.3968 | 0.073 | 0.0002 | 26.08 | 67.8 | 1.56
PID, | 8.1414 | 0.001 | 1.328 | 26.2 | 0.6734 | 0.523 | 0.0043 | 12.09 | 3.7 | 1.33
PIDs; | 1.2160 | 0.006 | 2.808 | 0.9 | 0.1543 | 0.072 | 0.0175 | 9.475 | 13.4 | 1.43
PIDe | 0.4420 | 0.008 | 0.185 | 1.38 | 0.3831 | 0.227 | 0.0064 | 1.328 | 1.1 | 1.32
PID, | 0.2043 | 0.008 | 4.075 | 1.01 | 0.0884 | 0.103 | 0.0030 | 2.699 | 1.9 | 1.22
PIDs | 8.2153 | 0.009 | 0.046 | 1.01 | 0.3907 | 0.598 | 0.8740 | 21.14 | 2.89 | 1.44
PIDy, | 0.5540 | 0.008 | 0.133 | 1.14 | 2.6673 | 0.259 | 0.0545 | 0.239 | 0.25 | 1.64
PIDy; | 0.7992 | 0.008 | 0.119 | 15.7 | 4.5576 | 0.726 | 0.0035 | 0.175 | 0.09 | 1.37
PID;, | 0.0004 | 1.001 | 15.68 | 5.48 | 0.0001 | 0.482 | 0.9423 | 23.32 | 5.33 | 1.39
PIDy; | 2.5910 | 0.257 | 1.209 | 10.7 | 1.3843 | 0.563 | 0.6669 | 2.622 | 0.94 | 1.72
PIDy | 0.4421 | 0.008 | 0.156 | 33.8 | 22.102 | 0.183 | .00014 | 0.021 | 0.11 | 1.16

Cuadro 5.3: Parametros de los controladores

Finalmente, en la Tabla 5.3 se presentan los valores de cada uno de los 7 pardmetros
que componen los controladores PID usados para controlar las trece plantas propuestas
en este capitulo. También se proporciona el valor de cada funcién objetivo. Las soluciones
que se presentan para cada una de las plantas, fueron seleccionadas aplicando el criterio
de mejor respuesta de referencia de entrada. Estas soluciones fueron tomadas del frente de
Pareto, contenidas en los archivos plot.out (valores de las funciones objetivo) y final.out

(soluciones correspondientes a los valores de las funciones objetivo).

A continuacién se muestran los frentes de Pareto de las trece plantas (G1(s) —Gs(s) y
G10(s)—G14(s)), los cuales se graficaron tomando los valores de las tres funciones objetivo,
contenidos en plot.out, que es uno de los archivos de salida del NSGA-II. En estas graficas
de los frentes de Pareto se puede apreciar el resultado del proceso de optimizacion

multiobjetivo en el espacio de las funciones objetivo. De las graficas del frente de Pareto
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y sus proyecciones, el Objetivo 1 (Obj 1) corresponde a la funcién objetivo que minimiza
||Tyl(s)§H1. El segundo Objetivo (Obj 2) minimiza a ||%Ter(s)§H2 y el tercer Objetivo
minimiza a ||T,q(s)| .. También se presentan las graficas de la respuesta en el tiempo de
cada una de las plantas controladas (utilizando Simulink”™ de MAT-LAB”™), donde se
puede apreciar el cambio de la senal de salida (y) ante una entrada de tipo escalén y el
efecto de una perturbacién (escal6n de valor igual a 0.5), aplicada en la senial de control
u. También se adicioné una senal de alta frecuencia en la salida del proceso. Las senales
denominadas bajo PID1 corresponden a las producidas por los controladores obtenidos
en esta tesis, las denominadas bajo PID2 a los controladores sintonizados por Herreros
y PID3 en algunas casos (cuando el tipo de sistema lo permite), a los controladores
disenados con el método de Skogestad. Con la finalidad de comparar el desempeno de
los controladores obtenidos con los de Herreros y Skogestad, se utilizan algunos criterios
de desempeno para evaluar la respuesta temporal, considerandose tanto la respuesta
a la senal de referencia como el efecto de la perturbacién en la carga. Para evaluar
la respuesta a la senal de referencia se utilizan los siguientes indices de desempeno:
I le(@)]dt, [;°tle(t)|dt y PI. Para evaluar el efecto de la perturbacion de carga se
emplea [ |e(t)| dt. Los indices de desempefio usados en este capitulo son ampliamente
citados en la literatura técnica, salvo PI, por lo cual se dard una breve explicacién del

mismo. El indice PI es igual a la integral del error al cuadrado m&s una funcién de

penalizacién de sobretiro, denominada OvS. Este indice estd dado por:

/ TR 4 0uS(r(t), 2 (), 8)dt

0
donde 7 es la senal de error, r(t) es la senal de referencia y x(t) es la senal de salida del
proceso.

La funcién de penalizaciéon OvS calcula el sobretiro de la senal de salida del proceso,
para una entrada de referencia tipo escalén, fuera de un intervalo § propuesto por el
usuario. Esta funcién toma un valor diferente de cero cuando la senal de salida del

proceso alcanza a la senal de referencia y no permanece dentro del intervalo §.
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Figura 5-4: Planta 1

En la Figura 5-4 se muestra el frente de Pareto del problema de optimizacién multiob-
jetivo, utilizado para determinar los pardmetros del controlador PID, aplicado al control
de la Planta 1. Después de aplicar el algoritmo genético multiobjetivo al problema de
optimizacion, se obtuvo un conjunto de soluciones no-dominadas, conteniendo cada una
de ellas los 7 pardmetros del controlador. Después se aplicé el programa sel pareto y se
obtuvieron 4 soluciones, presentdndose una de ellas en la Tabla 5.3 (PID;). Con estos
pardmetros se simulé el esquema de control utilizado en este capitulo, Figura 5-1, y el
resultado correspondiente se presenta grificamente en la Figura 5-5. En esa figura, se
presentan también los resultados de los controladores sintonizados por Herreros y Sko-
gestad. En la Tabla 5.4 se muestran los valores de los indices de desempeno, descritos
anteriormente, para evaluar de manera cuantitativa el desempeno del controlador PID1
con respecto a los otros dos controladores. Analizando los resultados se puede observar

que para los cambios ante la entrada de referencia, el mejor resultado es proporcionado
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Respuesta ent. de referencia y perturbacion en la carga
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Figura 5-5: Planta 1

por PID2, dado que aunque el controlador PID3 presenta valores menores en los dos
primeros indices, sin embargo éste presenta un gran sobretiro, evaluado por el tercer cri-
terio de desempeno (PI). En cuanto a la perturbacién de carga, aplicada en un tiempo
t = 30s, se puede apreciar en la misma tabla que, el controlador més eficiente para atenuar
el efecto de la perturbacion es el controlador PID1. Esto se puede corroborar de manera
grafica en la Figura 5-5, donde la senial denominada PID1 presenta un valor de amplitud

mdximo, menor al de las otras dos senales, asi como un tiempo de establecimiento menor.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo~ le(t)| dt Jo tle(t)] dt PI Jo~ le(t)] dt
PID1 2.050 2.769 756.80 0.501
PID2 1.949 2.379 720.60 1.689
PID3 1.286 1.452 6148.0 1.0

Cuadro 5.4: Indices de desempetio de la Planta 1
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Figura 5-6: Planta 2

La Figura 5-6 muestra el frente de Pareto correspondiente al problema de optimizacién
multiobjetivo utilizado para sintonizar al controlador PID de la Planta 2. Mediante el
mismo procedimiento referido en el caso anterior, se seleccioné una de las soluciones
del conjunto de 6ptimos de Pareto, la cual es presentada en la Tabla 5.3 (PIDs). En
la Figura 5-7 se muestran las senales de salida de la Planta 2 correspondientes a los
controladores PID1, PID2 y PID3 donde se puede observar que el mejor desempeno en
cuanto al cambio de entrada de referencia corresponde al controlador PID2. Por otra
parte, se puede observar en la misma figura que el controlador PID1 atenua mejor el
efecto de la perturbacién de carga, aplicada en un tiempo ¢t = 10s. En Tabla 5.5, los dos
primeros indices reflejan que la respuesta a la entrada de referencia, debida al controlador
PID3 es la més rapida, sin embargo presenta ésta un gran sobre tiro (ver el valor del indice
PI). En cuanto al efecto de la perturbacion de carga, PID1 es el controlador que tiene

mejor desempeno.
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Respuesta ent. de referencia y perturbacién en la carga
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Figura 5-7: Planta 2

Contr. Desempeno de los controladores

Entrada de referencia Perturbacién en la carga

Jo le(t)] dt Jo tle(t) dt PI Jo© le(t)] dt

PID1 0.417 0.1170 1102.0 0.03811
PID2 0.389 0.0990 218.10 0.1063
PID3 0.116 0.0156 2597.0 0.0125

Cuadro 5.5: Indices de desempefio de la Planta 2
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La Figura 5-8 muestra el frente de Pareto correspondiente al problema de optimizacién
multiobjetivo utilizado para sintonizar al controlador PID de la Planta 3. Los pardmet-
ros de este controlador se encuentran en la Tabla 5.3 como PID;. Los resultados de la
simulacién se presentan en la Figura 5-9, donde se puede apreciar claramente un mejor
desempeno del controlador PID1 tanto en la parte correspondiente al cambio de refer-
encia, que es mds rdapido, como en la atenuacién de la perturbacion de carga, al alcanzar
el estado estacionario en un tiempo mas corto. También podemos ver en la gréfica, la re-
spuesta inversa al inicio de las senales de referencia y de perturbacion de carga, dado que
el retardo que presenta la Planta 3 se aproximé por un modelo de Padé de primer orden,
ésto adiciona al modelo un cero en el semiplano derecho del plano complejo (modelo de

fase no-minima). Los valores de los indices que evalian el desempeno de los controladores
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de la Planta 3, estan contenidos en la Tabla 5.6.
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Respuesta ent. de referencia y perturbacion en la carga
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Figura 5-9: Planta 3
Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo~ le(t)] dt Jo tle(t)|dt PI Jo~ le(t)] dt
PID1 29.03 716.00 2544 26.63
PID2 35.36 1014.0 3356 35.28

Cuadro 5.6: Indices de desempeiio de la Planta 3

A continuacion se presentan los resultados de la Planta 4.
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La Figura 5-10 muestra el frente de Pareto del problema de optimizacién multiobjetivo
concerniente a la Planta 4, utilizada en este capitulo. El vector de pardmetros elegido
se encuentra también en la Tabla 5.3 llamado PID,. Los resultados de la simulacion,
empleando los pardmetros mencionados, se presentan en la Figura 5-11. En esta tltima
figura se puede ver que el controlador PID1 tiene el mejor desempeno con respecto a PID2

y PID3; considerando tanto la respuesta a la entrada de referencia como la perturbacion
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Figura 5-10: Planta 4

de carga. Lo anterior puede ser avalado por los resultados de la Tabla 5.7.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo~ le@)] dt Jo tle(t)] dt PI Jo~ le(t)] dt
PID1 3.70 12.01 1071.00 18
PID2 4.93 18.94 1511.00 17
PID3 1.69 3.620 41080.0 23

Cuadro 5.7: Indices de desempeitio de la Planta 4
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Figura 5-12: Planta 5

En la Figura 5-12 se muestra el frente de Pareto concerniente a la Planta 5. En la
Figura 5-13 se presentan las graficas que muestran el desempeno de los controladores
PID1, PID2 y PID3. PID1 utiliza los pardmetros de la solucién elegida del conjunto de
optimos de Pareto reportada en la Tabla 5.3 como PIDs. De la Figura 5-13 y de los
valores de los indices de desempeno presentados en la Tabla 5.8 se puede decir que: el
controlador PID3, de Skogestad, tiene el mejor desempeno, teniendo el inconveniente de
presentar una amplitud mayor en la respuesta inversa, ya que la Planta 5 tiene un cero

en el semiplano derecho del plano complejo.
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Respuesta ent. de referencia y perturbacion en la carga
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A continuacién se presentan los indices de desempeno de la Planta 5.

Desempeno de los controladores

Contr.
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Tl tleldt PI el dt
PID1 9.22 93.68 3788 9.193
PID2 9.26 102.4 3325 10.18
PID3 5.00 37.50 2335 6.23

Cuadro 5.8: Indices de desempeiio de la Planta 5
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Figura 5-14: Planta 6

La Figura 5-14 presenta el frente de Pareto concerniente a la Planta 6. Referente a
los resultados obtenidos con los controladores PID1 y PID2 (Herreros), utilizados como
controladores de la Planta 6, se puede decir que: en base la Figura 5-15 y a la Tabla 5.9;
el controlador PID1 tiene un mejor desempeno en la respuesta de entrada de referencia,
considerando que aunque la senal denominada como PID2 es un poco mas rapida (los
valores de los indices [ |e(t)| dty [°t|e(t)| dt son mejores para PID2), tiene sin embargo
un mayor sobretiro. En cuanto a la atenuacién de la perturbacion de carga, aplicada en
un tiempo ¢t = 30s, también es ligeramente mejor el controlador PID1. Los pardametros
del controlador PID1 fueron tomados del conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto,

reportado en la Tabla 5.3 como PIDg.
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Respuesta ent. de referencia y perturbacion en la carga
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Figura 5-15: Planta 6

A contnuacién se presentan los indices de desempeno de la Planta 6.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Tleld [ tle@ld PI [ leldt
PID1 1.775 11.17 6561 1.31
PID2 1.570 10.06 7000 1.34

Cuadro 5.9: Indices de desempeiio de la Planta 6
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Figura 5-16: Planta 7

La Figura 5-16 muestra el frente de Pareto del problema de optimizacién multiobje-
tivo, utilizado para determinar los pardmetros del controlador PID, aplicado al control
de la Planta 7. La Planta 7 esta representada por un modelo con retardo puro (Tabla
5.1), el cual fue aproximado por un modelo de Padé de primer orden, ésto conlleva a un
modelo de fase no-minima. En la Figura 5-17, se puede ver la respuesta de salida de la
Planta 7 ante una entrada de referencia y, la adicién de una senal escalén a la entrada
de control, la cual simula una perturbacion en la carga. En la Tabla 5.10 se reportan los

valores de los indices de desempeno de los controladores PID1 y PID2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Le@ld o tlemld Pl [ le@di
PID1 2.61 19.52 3478 2.757
PID2 2.79 19.33 4646 2.283

Cuadro 5.10: Indices de desempefio de la Planta 7
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Figura 5-18: Planta 8

En la Figura 5-18 se muestra el frente de Pareto concerniente a la Planta 8, ésta
corresponde a un modelo con integrador puro mas retardo (Tabla 5.1). En la Figura
5-19, se puede ver la respuesta de salida de la Planta 8 con los controladores PID1 y
PID2, ante una entrada de referencia y, la adicién de una senal escalén a la entrada de
control, aplicada en un tiempo ¢t = 50s. Los pardmetros del controlador PID1 fueron
seleccionados del conjunto de 6ptimos de Pareto. En la Tabla 5.11 se reportan los valores

de los indices de desempeno de los controladores PID1 y PID2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Le@ld o tlemld Pl [ e
PID1 3.616 34.92 1219 21.32
PID2 5.378 58.22 1624 25.76

Cuadro 5.11: Indices de desempefio de la Planta 8
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Respuesta ent. de referencia y perturbacion en la carga
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Figura 5-19: Planta 8
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Figura 5-20: Planta 10

En la Figura 5-20 se presenta el frente de Pareto, correspondiente al problema de op-
timizaciéon multiobjetivo utilizado para sintonizar al controlador PID de la Planta 10. En
el caso de la Planta 10 el desempeno de los controladores PID1 y PID2 es muy parecido.
Esto se puede apreciar en la Figura 5-21, donde es necesario disponer de informacién
adicional para realizar una comparacion sobre el desempeno de los dos controladores. En

la Tabla 5.12 se reportan los valores de los indices de desempeno de los controladores

PID1 y PID2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo° le(®)] dt Jo " tle(t)] dt PI Jo° le(t)] dt
PID1 0.5603 3.072 158.1 0.2095
PID2 0.5548 5.114 275.5 0.3395

Cuadro 5.12: Indices de desempeiio de la Planta 10
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Figura 5-22: Planta 11

En la Figura 5-22 se muestra el frente de Pareto correspondiente a la Planta 11. En
la Figura 5-23 se puede apreciar el comportamiento de los controladores PID1 y PID2,
usados en la Planta 11. En la misma figura, se puede observar que: el controlador PID1
atenua méds a la sefial de perturbacién de carga que el controlador PID2. Esto, puede ser
corroborado por el criterio de evaluacién correspondiente ([, |e(t)|dt), mostrado en la
Tabla 5.13. La respuesta del sistema al escalén, aplicado en la entrada de referencia, es
muy parecida para los dos controladores, siendo necesario recurrir a la Tabla 5.13, para
identificar al controlador con mejor desempeno. Los pardmetros del controlador PID1

fueron obtenidos del conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto.
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Figura 5-23: Planta 11
Contr. Desempenio de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo le()] dt Jo tle(t)| dt PI Jo© le(t)] dt
PID1 0.376 2.756 119.0 0.2133
PID2 0.448 3.400 1334 0.5712

Cuadro 5.13: Indices de desempefio de la Planta 11

A continuacién se presentan los resultados de la Planta 12
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Figura 5-24: Planta 12

La Planta 12, contenida en la Tabla 5.1, tiene dos polos oscilatorios (Gia(s) =

9

m). La Figura 5-25 muestra el desempeno de los controladores PID1 y PID2

aplicados a esa planta cuando se hace a = 0. En la Tabla 5.14 se reportan los valores de
los indices de desempeno de los controladores PID1 y PID2. La Figura 5-24 muestra el

frente de Pareto correspondiente a la Planta 12.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Le@ld o tlemld Pl [ Te@di
PID1 4.757 53.94 2758 7.51
PID2 5.371 59.17 1806 8.62

Cuadro 5.14: Indices de desempeiio de la Planta 12
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Figura 5-26: Planta 13

La Figura 5-26 contiene el frente de Pareto del problema de optimizacién multiobje-
tivo, aplicado a la seleccién del controlador PID, usado con la Planta 13. El conjunto de
pardmetros elegido se encuentra en la Tabla 5.3 y la respuesta temporal del sistema ante
la entrada de referencia y perturbacién de carga, es mostrada en la Figura 5-27. En la

Tabla 5.15 se reportan los valores de los indices de desempeno de los controladores PID1

y PID2.
Contr. Desempetio de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Le@ld o tle(oldr PI [ Te@di
PID1 0.9321 5.354 936 0.877
PID2 0.9337 5.249 333 0.022

Cuadro 5.15: Indices de desempefio de la Planta 13
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Figura 5-28: Planta 14

Finalmente, se presentan las figuras correspondientes a la Planta 14, tratada en este
capitulo. La Figura 5-28 presenta el frente de Pareto del Problema de optimizacién, prop-
uesto para sintonizar al controlador PID usado en esta planta. La Figura 5-29 presenta
la respuesta temporal del sistema de control, Esquema 5-1, para los controladores PID1
y PID2. En la Tabla 5.15 se reportan los valores de los indices de desempeno de los

controladores PID1 y PID2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo_ le(®)]dt Jo tle(®)|dt PI Jo le(®)| dt
PID1 0.3763 1.991 655.7 0.02129
PID2 0.5238 5.102 139.0 0.2118

Cuadro 5.16: Indices de desempeifio de la Planta 14
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5.3. Conclusiones

Como se puede observar en las figuras que muestran las senales de salida del proceso
para el conjunto de plantas tratadas en este capitulo, el controlador PID serie de dos
grados de libertad representa una excelente opcién para el control de procesos, ya que
los modelos propuestos en [4] representan una coleccién variada de plantas. También es
relevante mencionar que la estrategia de sintonizaciéon usada, tratada como un problema
de optimizacién donde se minimiza una serie de funciones objetivo sujeto a retricciones
mediante un algoritmo genético multiobjetivo (en este caso el NSGA-II), es facil de
aplicar y s6lo podria tener el inconveniente del tiempo de ejecucién del algoritmo genético,
que para efecto de la sintonizacién de los controladores obtenidos, con el nimero de
generaciones y el tamano de la poblacién mencionados, requiere de aproximadamente 90

minutos en promedio por cada controlador.
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Capitulo 6

Sintonizacion de Controladores PID

de Plantas Seleccionadas

6.1. Introduccién

En el capitulo anterior se aplicé el procedimiento de sintonizacién de controladores
PID mediante un algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II) a 13 plantas de prueba.
Para el caso anterior ya se tenfa conocimiento del valor de los pardametros, ya que éstos
son presentados en la tesis doctoral de Herreros [36]. Ahora se presentan tres plantas con
un grado de dificultad mayor a las del capitulo anterior, tomadas del articulo “Obtaining
controller parameter for a new PI-Pd Smith predictor using autotuning” de Ibrahim Kaya
[53]. Se aplica el mismo procedimiento, es decir el mismo controlador PID comercial de
dos grados de libertad y los mismo criterios de desempeno. En la Tabla 6.1 se presentan

las plantas tratadas en este capitulo.

— 46714,695
Gi(s) = (216255 +1) (I1.345+1)
Ga(s) = 5?19§+1)

Gs(s) = (4&2—1)

Cuadro 6.1: Plantas seleccionadas
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PID |Ti |1f Td [N k b c Obj 1| Obj 2 | Obj3

PID1 | 32.54 | 0.0068 | 9.629 | 13.66 | 0.4106 | 0.944 | 0.746 | 83.90 | 59.32 | 1.89

PID 2 | 43.42 | 0.0005 | 9.854 | 117.0 | 0.1176 | 0.728 | 0.779 | 379.2 | 20.51 | 1.95

PID 3 | 21.82 | 0.00024 | 0.892 | 26.78 | 0.5144 | 0.330 | 0.234 | 43.28 | 3.71 2.00

Cuadro 6.2: Pardmetros contr. plantas selecc.

PID | T; Ty | 1Tq N k b c
0-50 | 0-2 | 0-20 | 0-120 | 0-30 | O-1 | O-1

Cuadro 6.3: Rango de los pardmetros plantas selecc.

La planta Gi(s) es de segundo orden mds un retardo de tiempo, es la mas facil de
controlar. G3(s) es un modelo de primer orden con integrador més un retardo de tiempo
relativo grande. La planta G3(s) es un modelo de primer grado, inestable y ademas

presenta un retardo de tiempo.

6.2. Evaluacion de resultados

En la Tabla 6.2 se muestran los valores de los siete pardmetros y los tres objetivos que
se obtuvieron al aplicar el algoritmo genético multiobjetivo NSGA-II a las tres plantas de
prueba seleccionadas. Los resultados presentados en la Tabla 6.2 son los que se utilizaron
para sintonizar los controladores PID usados en las plantas G1(s)-G3(s). Los rangos de

los pardmetros que se utilizaron para sintonizar los controladores estédn dados en la Tabla

6.3.

Como en el capitulo anterior, también se muestran los frentes de Pareto de las tres
plantas (G1(s) — G3(s) ), los cuales se dibujaron tomando los valores de las tres funciones
objetivo, contenidos en plot.out, que es uno de los archivos de salida del NSGA-II. En
estas gréficas de los frentes de Pareto se puede apreciar el resultado del proceso de opti-
mizacién multiobjetivo en el espacio de las funciones objetivo. De las gréficas del frente
de Pareto y sus proyecciones, el Objetivo 1 (Obj 1) corresponde a la funcién objetivo que

minimiza HTyl(SEHr El segundo Objetivo (Obj 2) minimiza a H%TQT(SEHQ y el tercer
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Objetivo minimiza a || Tyq(s)| .. También se presentan las graficas de la respuesta en el
tiempo de cada una de las plantas controladas (utilizando Simulink?™ de MATLAB?™),
donde se puede apreciar el cambio de la senal de salida (y) ante una entrada de tipo
escalén y el efecto de una perturbacién (escalén de valor igual a —0.2 para G1(s) y —0.1
para Go(s) y Gs(s) ) aplicada en la senal de control u. También se adicion6 una senal alta
frecuencia en la senal de salida. En este capitulo se adicionaron las graficas de Nyquist,
del problema de control en lazo abierto de las tres plantas, donde se pueden observar de
forma gréfica los valores de Mj, representados por el objetivo 3 (Obj3). Las senales bajo
la denominacién PID corresponden a los controladores obtenidos, las denominadas Kaya
a los controladores sintonizados por el método de Kaya [53] y Skog., en algunas casos
(cuando el tipo de sistema lo permite), a los controladores disenados con el método de
Skogestad [71]. Las gréficas correspondientes a las plantas G1(s) (Planta Seleccionada

1), Gao(s) (Planta Seleccionada 2) y Gs(s) (Planta Seleccionada 3), se muestran en las

Figuras (6-1-6-9).
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Figura 6-1: Planta Seleccionada 1

En la Figura 6-1 se muestra el frente de Pareto del problema de optimizaciéon multiob-
jetivo, utilizado para determinar los pardametros del controlador PID, aplicado al control
de la Planta Seleccionada 1. Como en el capitulo anterior, se seleccioné también una
solucién del conjunto de 6ptimos de Pareto, presentdndose ésta en la Tabla 6.2 (contro-
lador PID1). Con estos pardmetros se simulé el problema de control utilizado en este
capitulo, usado también en el capitulo anterior, Figura 5-1, y el resultado correspondi-
ente se presenta graficamente en la Figura 6-2. En esa figura, se presentan también los
resultados de los controladores sintonizados por Herreros y Skogestad. Como informacién
complementaria se muestra también la curva de Nyquist de la funcién de transferencia
de lazo abierto del problema de control correspondiente a esta planta, Figura 6-3, tenién-
dose un Margen de Fase de 55.5° y un Margen de Ganancia de 7.57 dB. En la Tabla
6.4 se muestran los valores de los indices de desempeno de los tres controladores, con

el objeto de evaluar cuantitativamente el desempeno del controlador PID con respecto
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Figura 6-2: Planta Seleccionada 1

a los otros dos controladores. Analizando los resultados se puede observar que para los
cambios ante la entrada de referencia, el mejor resultado es proporcionado por Kaya. En
cuanto a la perturbacién de carga, aplicada en un tiempo ¢t = 150s, el controlador PID
presenta un tiempo de establecimiento menor con respecto a los otros dos controladores.

Esto se puede corroborar de manera gréfica en la Figura 6-2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo~ le(t)| dt Jo tle(t)] dt PI Jo~ le(t)] dt
PID 27.41 712.0 1103.0 83.54
Kaya 22.72 394.6 984.60 92.8
Skog. 32.72 653.6 1267.0 1274

Cuadro 6.4: Indices de desempeifio de la Planta Seleccionada 1
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Figura 6-4: Planta Seleccionada 2

La Figura 6-4 muestra el frente de Pareto correspondiente al problema de optimizacién
multiobjetivo utilizado para sintonizar al controlador PID de la Planta Seleccionada 2.
Como en el caso anterior, se seleccioné también una de las soluciones del conjunto de
6ptimos de Pareto, la cual es presentada en la Tabla 6.2 (controlador PID2). En la
Figura 6-6 se muestra la curva de Nyquist, teniéndose un Margen de Fase de 42.8° y
un Margen de Ganancia de 7.59 dB. En la Figura 6-5 se muestran las senales de salida
de la Planta Seleccionada 2 correspondientes a los controladores PID y Kaya donde se
puede observar que el mejor desempeno corresponde al controlador de Kaya, tanto en
la respuesta a la entrada de referencia como a la perturbacién de carga (aplicada en un
tiempo ¢ = 150s). En Tabla 6.5, se muestran los valores de los indices de desempeno de

la Planta seleccionada 2 .
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Figura 6-5: Planta Seleccionada 2

A continuacién se presentan los valores de los indices de desempeno de la Planta

Seleccionada 2.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Jo~ le(t)] dt Jo tle(t)| dt PI Jo~ le(®)] dt
PID 13.2 204.8 514 376.9
Kaya 10.7 114.8 459 254.4

Cuadro 6.5: Indices de desempetio de la Planta Seleccionada 2
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Figura 6-6: Planta Seleccionada 2

A continuacién se presentan los resultados de la Planta Seleccionada 3.
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Figura 6-7: Planta Seleccionada 3

En la Figura 6-7 se muestra el frente de Pareto concerniente a la Planta Seleccionada 3.
En la Figura 6-8 se presentan las graficas que muestran el desempeno de los controladores
PID y Kaya. PID utiliza los pardmetros de la solucion elegida del conjunto de éptimos
de Pareto reportada en la Tabla 5.3 como PID3. En la Figura 6-9 se muestra la curva de
Nyquist, teniéndose un Margen de Fase de 29.5° y en este caso, el problema (la curva de
Nyquist cruza el eje real negativo del plano complejo 2 veces) presenta dos valores para

el Margen de Ganancia 6.33 dB y -5.42 dB. En la Tabla 6.6 se presentan los valores de

los ndices de desempeno de este problema.

Contr. Desempeno de los controladores
Entrada de referencia Perturbacién en la carga
Le@ld o tle(oldr Pl LT di
PID 4.14 32.72 145.1 43.38
Kaya 4.00 30.00 150.0 44.72
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Figura 6-8: Planta Seleccionada 3
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6.3. Analisis de resultados

Como se puede apreciar en las Figuras 6-2, 6-5 y 6-8, la respuesta temporal obtenida
usando un controlador PID, tiene deficiencias para controlar procesos con retardos de
tiempo grandes como los presentados en el articulo de Kaya [53]. Estas deficiencias tam-
bién se pueden hacer patentes por medio de las Tablas 6.4 6.5 y 6.6; donde se muestran
los valores de los fndices desempeno, que evaliian la respuesta de la salida del proceso,
ante una entrada de referencia y perturbaciones de carga en cada una de las tres Plan-
tas Seleccionadas. Esto se debe principalmente al retraso de fase adicional, contribuido
por el retardo de tiempo que tiende a desestabilizar al sistema en lazo cerrado [53]. El
problema de estabilidad se puede solucionar decrementando la ganancia del controlador,
pero ésto harfa la respuesta del sistema muy lenta. Lo anterior sin embargo no es una
limitacién de la estrategia utilizada para sintonizar los controladores PID (optimizacién
multiobjetivo), si no més bien debido a las propias limitaciones de la estructura de dicho

controlador.
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Capitulo 7

Conclusiones y Perspectivas de

Trabajos Futuros

7.1. Discusiones

Se seleccion6 el NSGA-II por ser una herramienta de dominio publico y citada en
muiltiples reportes sobre investigacién evolutiva multiobjetivo. Es un algoritmo robusto,
de aplicacién general, que puede ejecutarse en diferentes plataformas, aunque fue total-
mente probado por sus autores usando el sistema operativo Linux. En nuestro caso se
prefirié correrlo bajo el sistema operativo Windows-XP de Microsoft para que pudiera
ejecutarse junto con MATLAB”™ en el mismo entorno.

En cuanto a la aplicacién de un algoritmo genético simple a un problema de control
Hy/H, se obtuvieron resultados satisfactorios, sobre todo cuando se aplicé la restriccién
que permite acotar la senal de control.

Comparando los resultados obtenidos de las 13 plantas de prueba con los obtenidos
por Herreros, resultan muy buenos, sobre todo considerando que usamos un algoritmo de
aplicacién general. Ademads, se filtraron los resultados del frente de Pareto para que sélo
dé los mejores cuatro resultados de acuerdo a los siguientes dos criterios: mejor respuesta

a cambios de sefial de referencia (escalén) y mejor atenuacion a perturbaciones en la sefial
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de control.

El método de Skogestad usado para sintonizar controladores PID es muy sencillo,
sin embargo, permite encontrar controladores muy robustos, su desempeno es menor al
de los controladores sintonizados con la técnica desarrollada en este trabajo. La ventaja
del método de Skogestad es su sencillez. Este método no se aplica a plantas inestables o
procesos oscilatorios y el método propuesto si funciona bien en estos casos.

En el caso de las plantas propuestas por Kaya, nuestros resultados no son tan buenos,
sin embargo lo interesante es mostrar el amplio rango de aplicaciéon que tienen los con-
troladores PID y lo fécil que es su sintonizacién, aplicando los algoritmos genéticos mul-
tiobjetivo.

Por otro lado, respecto de la convergencia del algoritmo genético evolutivo NSGA-II,
se sabe que en la practica no hay manera de saber si se ha llegado o no al verdadero
frente de Pareto (eso aplica a cualquier algoritmo evolutivo multiobjetivo). Un criterio
posible de paro es cuando ya no se producen soluciones que dominen a las mejores que se
tienen hasta el momento. Si no hay mejoras después de un cierto nimero de iteraciones
se puede presuponer que ya convergimos pero obviamente no hay ninguna garantia de
eso. Esa es la mayor debilidad de las heurfsticas, pues cuando se detienen no hay garantia

de que hayan alcanzado el 6ptimo.

7.2. Conclusiones

Los resultados que se obtuvieron en las diferentes plantas de prueba, concuerdan con
la opinién de muchos expertos en control automaético, acerca de la versatilidad de los
controladores PID, sobre todo en la aplicaciéon de procesos industriales. Aun més si se
utiliza una variedad del controlador PID convencional como el controlador PID ISA de
dos grados de libertad. También se puede constatar la sencillez del problema de control
planteado como un problema de optimizacién multiobjetivo, el cual minimiza una serie

de normas que representan los indices de desempeno y las restricciones del problema de
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control para ser resuelto numéricamente por medio de un algoritmo genético multiobjetivo

(NSGA-II).

= Laestructura de dos grados de libertad permite desacoplar el problema de seguimien-
to de referencia y el de perturbacién en la senal de control. Se puede concluir que

este objetivo se cumple para todas las plantas de prueba utilizadas en esta tesis.

= FEl resultado exitoso de un algoritmo genético multiobjetivo de aplicacién general,

en este caso el NSGA-II, a problemas de sintonizado de controladores PID.

= Este método de sintonizacién basado en el controlador PID comercial de dos grados
de libertad tiene la ventaja de que se puede usar para una amplia gama de plantas,
por ejemplo plantas con tiempos muertos, plantas con polos complejos, plantas

inestables, etc.

= Uso del método propuesto por Kaya

La intencién de mostrar esta propuesta moderna de sintonizado de un controlador,
es realzar la versatilidad del controlador PID comercial tratado en esta tesis. Como se
pudo apreciar en el Capitulo 6 los resultados que se obtuvieron con la aplicacién del PID
a las plantas propuesta por Kaya no son mejores que los de éste, aunque en el caso de la
planta 2 el resultado es similar. Sin embargo como ya se mencioné en el Capitulo 3, el
método propuesto por Kaya es especial para el tratamiento de tres procesos particulares,
es decir se aplica a plantas que pueden ser modeladas como funciones de transferenca de
segundo orden maés retardo, de primer orden con integrador méas retardo y de primer
orden inestable més retardo. Por lo que no abarca tantos casos como el controlador PID

comercial, como puede ser una planta con polos complejos.

= La automatizaciéon del proceso de bisqueda de las mejores soluciones del frente
de Pareto, a través de la funcién sel pareto ha demostrado ser una herramienta

muy ttil para determinar los mejores controladores PID propuestos en esta tesis. A
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propésito se obtiene més de una solucién para estar de acuerdo con el espiritu de la
estrategia basada en optimizaciéon multiobjetivo, donde existe m&s de una solucién

optima y su eleccion depende del usuario.

7.3. Perspectivas de trabajos futuros

= Abordar el problema de identificaciéon con algoritmos genéticos multiobjetivo para
plantas lineales y no-lineales SISO, simultdnemente con el problema de sintonizacién

de controladores PID.

= El uso de algoritmos genéticos multiobjetivo a problemas de sintonizacién de PID “s

para plantas lineales SISO y MIMO en tiempo discreto.

= Comparar los resultados obtenidos en esta tesis con otros trabajos para sintonizacién
de PID ’s basados en algoritmos de “inteligencia artificial”, como pueden ser: control
difuso, redes neurales, etc.. En particular, es interesante comparar con otros esque-
mas de optimizacién evolutiva, como algoritmos meméticos y algoritmos basados

en el sistema inmunolégico, etc.

= La aplicacién de algoritmos genéticos multiobjetivo a problemas de sintonizacién

de PID’s para plantas lineales y no-lineales MIMO.

= El desarrollo de esquemas basados en algoritmos genéticos multiobjetivo para prob-
lemas de sintonizacién de controladores con estructura mas general y compleja que

los PID’s, a plantas lineales y no-lineales MIMO.

= El desarrollo de metodologias hibridas, las cuales usen diferentes técnicas de sin-
tonizado de manera integrada para plantas con estructura variable o fija y de tipo
muy general (de dimensién finita o infinita, SISO o MIMO). Por ejemplo, usando

algoritmos basados en agentes evolutivos cooperativos para coordinar simultédnea-
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mente otras técnicas como algoritmos genéticos multiobjetivo, control difuso, redes

neurales, etc.

Implantacién de estos algoritmos genéticos multiobjetivo, en programas que se eje-

cuten en paralelo o en clusters, para mejorar la velocidad de convergencia.

Investigar la posibilidad de implementar otro método de optimizacién para los
pardmetros del algoritmo genético multiobjetivo, con la idea de que se mejore el
desempeno del algoritmo genético multiobjetivo de manera automética, es decir
cerrando un lazo de retroalimentacién entre el algoritmo genético y el método de

optimizacion, donde este tltimo juega el papel del controlador.
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