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RESUMEN
Este proyecto tiene como objetivo optimizar los controladores digitales PID
tradicionales mediante algoritmos gen&eacute;ticos, m&eacute;todo basado en el proceso
gen&eacute;tico de los organismos vivos.
Dentro de este proyecto se podr&aacute; identificar claramente la metodolog&iacute;a que se
sigue para cumplir con el objetivo planteado, as&iacute; como las limitaciones que se
encontr&oacute; a lo largo de su realizaci&oacute;n.
Como primer paso y necesario para el desarrollo de este proyecto fue
encontrar una planta para luego realizar la optimizaci&oacute;n de su controlador
digital PID. La planta m&aacute;s id&oacute;nea fue el m&oacute;dulo did&aacute;ctico de control de
temperatura, ubicado en el laboratorio de Instrumentaci&oacute;n de la Escuela
Polit&eacute;cnica Nacional, ya que cuenta con un control y monitoreo de la variable
temperatura mediante una interfaz de comunicaci&oacute;n Humano-M&aacute;quina con el
paquete computacional Labview.
El siguiente paso es identificar el modelo de la planta, para ello se dise&ntilde;a el
software que permita la adquisici&oacute;n y almacenamiento de datos, esta
interacci&oacute;n de la planta con el computador se la realiza mediante comunicaci&oacute;n
serial RS-232. El procedimiento y an&aacute;lisis de los datos obtenidos se los realiza
con ayuda de las herramientas gr&aacute;ficas disponibles de Labview, obteniendo
como resultado el modelo de la planta.
Como siguiente paso y en base al modelo identificado se desarrolla el software
de control mediante algoritmos gen&eacute;ticos, programa en el cual los paquetes
computacionales de Labview y Matlab interact&uacute;an entre ellos intercambiando
informaci&oacute;n necesaria para optimizar los par&aacute;metros Kp, kd y ki del controlador
digital PID mediante algoritmos gen&eacute;ticos. Es necesario resaltar que esto
ocurre mientras se realiza el control de temperatura en el m&oacute;dulo.
Finalmente se realizaron diferentes pruebas para comprobar el correcto
funcionamiento del control dise&ntilde;ado mediante algoritmos gen&eacute;ticos, obteniendo
resultados satisfactorios en el control.
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PRESENTACI&Oacute;N
El presente proyecto tiene como objetivo utilizar a los algoritmos gen&eacute;ticos
como m&eacute;todo para controlar y optimizar controladores digitales PID en
sistemas din&aacute;micos, para cumplir con este objetivo se utiliza un m&oacute;dulo que
controla la temperatura dentro de un ducto de aire mediante una PC (PID
tradicional), ubicado en el Laboratorio de Instrumentaci&oacute;n de la Escuela
Polit&eacute;cnica Nacional.
Este trabajo est&aacute; dividido en cinco cap&iacute;tulos: introducci&oacute;n que implica
conceptos generales, identificaci&oacute;n del sistema de la planta, desarrollo del
software, pruebas y resultados, conclusiones y recomendaciones.
En el cap&iacute;tulo uno se encuentra el contenido te&oacute;rico de los algoritmos
gen&eacute;ticos, es as&iacute; que dentro de este cap&iacute;tulo se hace referencia a su definici&oacute;n,
funcionamiento, estructura, formas de representaci&oacute;n y tipo de operadores.
Otro tema incluido en este cap&iacute;tulo son los controladores PID, en el cual se
describen sus tres acciones de control.
En el cap&iacute;tulo dos en su parte inicial se describe los componentes que
conforman la planta seguido del procedimiento utilizado para la identificaci&oacute;n
de
sistemas
utilizando
las
herramientas
del
programa
Labview 8.6,
espec&iacute;ficamente para una planta de control de temperatura.
En el cap&iacute;tulo tres se detalla el dise&ntilde;o del software para el control del m&oacute;dulo
de temperatura en el cual interact&uacute;an programas realizados en Labview y
Matlab optimizando los valores de Kp, kd y ki del control PID tradicional.
El cap&iacute;tulo cuatro contiene las pruebas y resultados realizados en el sistema.
El cap&iacute;tulo cinco contiene las recomendaciones y conclusiones que se
obtuvieron al finalizar este proyecto.
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CAP&Iacute;TULO 1
INTRODUCCI&Oacute;N
En este cap&iacute;tulo se describe te&oacute;ricamente cada uno de los temas involucrados
en este proyecto. El primer tema a tratar son los algoritmos gen&eacute;ticos por
tratarse del tema m&aacute;s importante dentro de este proyecto. Otro tema
importante es el de los controladores PID.
1.1 ALGORITMOS GEN&Eacute;TICOS
Los algoritmos gen&eacute;ticos son un logro m&aacute;s de la inteligencia artificial en su
intento de simular comportamientos biol&oacute;gicos, con los avances cient&iacute;ficos que
ello implica, mediante la computaci&oacute;n.
Este proyecto tiene como objetivo utilizar a los algoritmos gen&eacute;ticos (AG) como
m&eacute;todo de control inteligente. En la industria existen procesos complejos en los
cuales el comportamiento de la planta var&iacute;a en cada punto de operaci&oacute;n siendo
necesario utilizar m&eacute;todos de control que realicen un ajuste de los par&aacute;metros
del controlador.
Debido a la importancia de este tema en este cap&iacute;tulo se presentan
definiciones en t&eacute;rminos de la gen&eacute;tica natural esenciales en el trabajo con AG,
se describir&aacute; tambi&eacute;n en qu&eacute; consisten, como funcionan, las formas de
representaci&oacute;n, los modos de selecci&oacute;n y los diferentes tipos de operadores.
Sus principios b&aacute;sicos fueron establecidos por John Holland en 1975. Su
objetivo fue lograr que las computadoras aprendieran por s&iacute; mismas. A&ntilde;os m&aacute;s
tarde su alumno David Goldberg implement&oacute; el primer AG aplicado en
problemas industriales. Un AG se basa en el principio de la gen&eacute;tica y de la
evoluci&oacute;n, por lo que actualmente son considerados como una poderosa
herramienta para la soluci&oacute;n de complejos problemas de b&uacute;squeda y
optimizaci&oacute;n.
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En primera instancia un AG trabaja con una poblaci&oacute;n inicial, la misma que
debe estar codificada mediante un sistema de representaci&oacute;n. Cada individuo
de la poblaci&oacute;n constituye una potencial soluci&oacute;n del problema. Cada individuo
es evaluado usando una funci&oacute;n de aptitud que es espec&iacute;fica para el problema
a ser resuelto. Sobre la base de sus valores se obtiene el grado de calidad de
cada individuo como soluci&oacute;n al problema, es decir, cuanto mayor sea la
adaptaci&oacute;n de un individuo de la poblaci&oacute;n mayor ser&aacute; la probabilidad de que
sea seleccionado para reproducirse. Dicho individuo cruza su material gen&eacute;tico
con otro seleccionado de igual forma.
Este cruce producir&aacute; nuevos individuos, descendientes de los anteriores, estos
forman una nueva poblaci&oacute;n con mejores caracter&iacute;sticas que la anterior. A lo
largo de varias generaciones se van produciendo poblaciones de individuos
que se acercan cada vez m&aacute;s a una soluci&oacute;n &oacute;ptima. De esta manera, los
individuos evolucionan logrando caracter&iacute;sticas cada vez mejor adaptadas al
entorno que le rodea.
El AG plantea caracter&iacute;sticas muy importantes. En primer lugar se trata de un
algoritmo estoc&aacute;stico; la aleatoriedad es esencial en los algoritmos gen&eacute;ticos,
ya que la selecci&oacute;n y la reproducci&oacute;n necesitan procesos aleatorios. Como
segundo punto muy importante, siempre se considera una poblaci&oacute;n de
soluciones, que guarda en memoria m&aacute;s de una soluci&oacute;n en cada iteraci&oacute;n, es
decir, explota eficientemente la informaci&oacute;n hist&oacute;rica para especular sobre
nuevos puntos de b&uacute;squeda con la esperanza de un mejor rendimiento.
1.2 CONCEPTOS BIOL&Oacute;GICOS B&Aacute;SICOS
Lo interesante de los AG es que simula el comportamiento de los seres vivos
en su proceso evolutivo, para entender mejor su funcionamiento es aconsejable
tener claro ciertos conceptos biol&oacute;gicos, que a continuaci&oacute;n se describen:
1.2.1
GEN
Es considerada como la unidad de almacenamiento de informaci&oacute;n gen&eacute;tica
que se transmite de generaci&oacute;n en generaci&oacute;n. La base para la construcci&oacute;n de
3
un AG son los genes. Los genes pueden describir una posible soluci&oacute;n al
problema, sin llegar a ser la soluci&oacute;n. Un gen es una cadena de bits de longitud
arbitraria, es la representaci&oacute;n del AG.
Figura. 1.1 Representaci&oacute;n de un gen.
La estructura de cada gen se define en un registro de par&aacute;metros de
fenotipificaci&oacute;n (procedimiento mediante el cual se obtiene el genotipo, huella
gen&eacute;tica o perfil gen&eacute;tico, de un organismo).
1.2.2
CROMOSOMA
Se encuentra en el n&uacute;cleo de la c&eacute;lula y son portadoras de la mayor parte del
material gen&eacute;tico, los cromosomas se subdividen en genes.
En los AG, cada elemento de la poblaci&oacute;n se denomina “cromosoma”. Un
cromosoma es un conjunto de par&aacute;metros que definen una posible soluci&oacute;n al
problema.
El cromosoma se lo representa a menudo como una serie de bits o de otras
formas de estructuras de datos. Generalmente los cromosomas son codificados
por cadenas de bits, como se indican en la Figura 1.2.
Figura. 1.2 Representaci&oacute;n de un cromosoma.
1.2.3
Es
GENOMA
el
n&uacute;mero
total
de
cromosomas,
o
sea
todo
el
ADN
(&aacute;cido
desoxirribonucleico) de un organismo, es decir toda la informaci&oacute;n gen&eacute;tica que
pasa de una generaci&oacute;n a la siguiente y contiene todas las instrucciones
necesarias para la formaci&oacute;n de un organismo nuevo as&iacute; como para el control
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de todas las actividades de las c&eacute;lulas durante todo el tiempo de vida del
organismo.
En los AG se dice que es el conjunto de informaci&oacute;n codificada, es decir, son
todos los par&aacute;metros que definen a todos y cada uno de los individuos de la
poblaci&oacute;n.
1.2.4
GENOTIPO
Es la informaci&oacute;n contenida en el genoma de un individuo, es decir, es parte
del genoma que describe a un individuo concreto.
1.2.5
FENOTIPO
Son los rasgos espec&iacute;ficos y observables de un individuo.
1.2.6
ALELO
Es cada una de las formas alternativas que puede tener un gen, por ejemplo
color de ojos=azules.
1.2.7
LOCUS
Es la posici&oacute;n del gen en el cromosoma.
1.2.8
INDIVIDUO
Un individuo determina una soluci&oacute;n potencial del problema que se pretende
resolver mediante algoritmos gen&eacute;ticos. &Eacute;ste se codifica y se representa en
una cadena, lo que ser&iacute;a una especie de cromosoma. Cada cromosoma est&aacute;
conformado por un n&uacute;mero determinado de genes.
1.2.9
POBLACI&Oacute;N
Una poblaci&oacute;n es un conjunto de individuos, que van cambiando pero
generalmente el tama&ntilde;o permanece constante. Se compone de un n&uacute;mero de
individuos puestos a prueba, los par&aacute;metros del fenotipo que definen los
individuos y alguna informaci&oacute;n sobre el espacio de b&uacute;squeda.
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Los dos aspectos importantes de la poblaci&oacute;n utilizada en los algoritmos
gen&eacute;ticos son:
•
Poblaci&oacute;n Inicial
•
Tama&ntilde;o de la poblaci&oacute;n
Figura 1.3 Poblaci&oacute;n.
Para cada problema, el tama&ntilde;o de la poblaci&oacute;n depender&aacute; de la complejidad
del problema. La Figura 1.3 muestra una poblaci&oacute;n de cuatro cromosomas.
1.2.10 FUNCI&Oacute;N FITNESS
Se trata de una funci&oacute;n que eval&uacute;a la calidad de cada individuo de la poblaci&oacute;n
como soluci&oacute;n al problema, biol&oacute;gicamente se define como la probabilidad de
que un organismo viva para reproducirse.
Por lo tanto la funci&oacute;n de aptitud determina los cromosomas que se van a
reproducir y aquellos que se van a eliminar.
1.2.11 CRUCE
Es una de las operaciones fundamentales que intervienen en todo algoritmo
gen&eacute;tico. Como norma general se aplica despu&eacute;s de un proceso de selecci&oacute;n
de dos individuos y consiste en una combinaci&oacute;n de los mismos para obtener
como resultado otros dos nuevos individuos.
1.2.12 MUTACI&Oacute;N
Constituye otra operaci&oacute;n fundamental en un algoritmo gen&eacute;tico. En este caso
se selecciona un individuo, el cual sufre una peque&ntilde;a modificaci&oacute;n aleatoria en
su codificaci&oacute;n obteni&eacute;ndose otro individuo nuevo.
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1.2.13 REPRODUCCI&Oacute;N
Durante la reproducci&oacute;n sexual, la recombinaci&oacute;n o cruce de los genes de los
padres se produce para formar un cromosoma totalmente nuevo.
As&iacute; los diversos t&eacute;rminos biol&oacute;gicos son directamente an&aacute;logos a los t&eacute;rminos
utilizados en los AG. La siguiente Tabla 1.1 presenta una lista de estas
expresiones.
Evoluci&oacute;n Natural
Algoritmo Gen&eacute;tico
Cromosoma
Cadena
Gen
Funci&oacute;n o car&aacute;cter
Alelo
Caracter&iacute;stica de valor
Locus
Posici&oacute;n de la cadena
Genotipo
Estructura o cadena codificada
Fenotipo
Conjunto
de
par&aacute;metros,
estructura
decodificada
Tabla 1.1 T&eacute;rminos biol&oacute;gicos an&aacute;logos a los utilizados por AG.
1.2.14 ESPACIO DE B&Uacute;SQUEDA
Se define como un conjunto de soluciones factibles (espacio en el cual se
encuentra la soluci&oacute;n deseada) tambi&eacute;n se lo llama espacio de estados. Todos
y cada uno de los puntos dentro del espacio de b&uacute;squeda representa una
posible soluci&oacute;n. A cada posible soluci&oacute;n se le asocia un valor que indicar&aacute; que
tan buena es la soluci&oacute;n para el problema. Los AG encuentran la mejor
soluci&oacute;n de entre todas las posibles soluciones. Entonces buscar una soluci&oacute;n
no es otra cosa que encontrar un valor extremo (m&aacute;ximo o m&iacute;nimo) en el
espacio de b&uacute;squeda.
1.3 DEFINICI&Oacute;N DE ALGORITMOS GEN&Eacute;TICOS
Los algoritmos gen&eacute;ticos (AG) son una rama de estudio de la Inteligencia
Artificial y se los define como m&eacute;todos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de b&uacute;squeda global de soluciones &oacute;ptimas en un gran
espacio. Consisten b&aacute;sicamente en una funci&oacute;n matem&aacute;tica o una rutina de
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software que toma como entrada a los individuos mejor adaptados y retorna
como salida cu&aacute;les de ellos deben generar descendencia para la nueva
generaci&oacute;n, obteniendo de esta manera una mejor poblaci&oacute;n, la misma que
converger&aacute; hacia una soluci&oacute;n &oacute;ptima.
1.3.1
UN ALGORITMO GEN&Eacute;TICO SIMPLE
Un AG simple es una serie de pasos para resolver un problema. Es un m&eacute;todo
de resoluci&oacute;n de problemas que utiliza la gen&eacute;tica como su modelo de
resoluci&oacute;n de problemas. Es una t&eacute;cnica de b&uacute;squeda para encontrar
soluciones aproximadas a problemas de optimizaci&oacute;n y b&uacute;squeda.
Un AG maneja una poblaci&oacute;n de posibles soluciones. Cada individuo de la
poblaci&oacute;n debe ser codificado en un cromosoma. Cada cromosoma tiene varios
genes, que corresponde a par&aacute;metros del problema. Se determina un conjunto
de operadores de reproducci&oacute;n, estos se aplican directamente sobre los
cromosomas y son utilizados para realizar mutaciones y recombinaciones en
las soluciones del problema. Los AG son extremadamente dependientes de
estos par&aacute;metros.
La selecci&oacute;n se realiza mediante una funci&oacute;n de aptitud. A cada cromosoma se
le asigna un valor o puntuaci&oacute;n, que representa el nivel de adaptaci&oacute;n, es decir,
que tan bueno es el candidato como soluci&oacute;n del problema. Mientras mayor
sea el valor asociado a cada cromosoma mayor es la probabilidad para
reproducirse.
Despu&eacute;s de definir apropiadamente el operador de reproducci&oacute;n y la funci&oacute;n de
aptitud, el AG evoluciona de acuerdo con la misma estructura. Empieza por
generar aleatoriamente una poblaci&oacute;n inicial de cromosomas, luego, los bucles
del AG sobre el proceso de iteraci&oacute;n hacen que la poblaci&oacute;n evolucione. Cada
iteraci&oacute;n consiste de los siguientes pasos:
•
SELECCI&Oacute;N: consiste en seleccionar individuos para la reproducci&oacute;n.
Se realiza de forma aleatoria, en base a un valor de adaptaci&oacute;n que
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cada individuo posee, as&iacute; que los mejores son m&aacute;s a menudo escogidos
para la reproducci&oacute;n que los poco favorables.
•
REPRODUCCI&Oacute;N: los individuos seleccionados en el anterior paso
generan la nueva descendencia. Para generar nuevos cromosomas, el
algoritmo puede utilizar la recombinaci&oacute;n y la mutaci&oacute;n.
•
EVALUACI&Oacute;N: luego se eval&uacute;an los nuevos cromosomas.
•
SUSTITUCI&Oacute;N: Durante el &uacute;ltimo paso, los individuos de la poblaci&oacute;n
anterior son eliminados y sustituidos por los nuevos.
Los algoritmos paran cuando la poblaci&oacute;n converge hacia la soluci&oacute;n &oacute;ptima.
El algoritmo gen&eacute;tico b&aacute;sico es el siguiente:
•
[Inicio] Genera la poblaci&oacute;n aleatoria de n cromosomas (soluciones
adecuadas para el problema).
•
[Aptitud] Eval&uacute;a la aptitud f (x) de cada cromosoma x en la poblaci&oacute;n.
•
[Poblaci&oacute;n Nueva] Crea una nueva poblaci&oacute;n repitiendo los pasos
siguientes hasta que la nueva poblaci&oacute;n est&eacute; completa.
− [Selecci&oacute;n] seleccionar dos cromosomas padres de una
poblaci&oacute;n de acuerdo con su aptitud (a mejor aptitud, mayor
oportunidad de selecci&oacute;n).
− [Crossover] Con una probabilidad de cruce, cruzar los padres
para formar nuevos descendientes (hijos). Si no se realiz&oacute; un
cruce, la descendencia es la copia exacta de los padres.
− [Mutaci&oacute;n] Con una probabilidad de mutaci&oacute;n, mutar nuevas
cr&iacute;as en cada locus (posici&oacute;n en el cromosoma).
− [Aceptar] Colocar la nueva descendencia en la nueva poblaci&oacute;n.
•
[Reemplazar] Usar la nueva poblaci&oacute;n generada para un c&aacute;lculo
extenso del algoritmo.
•
[Prueba] Si cumple la condici&oacute;n final, para y devuelve la mejor soluci&oacute;n
en la actual poblaci&oacute;n.
•
[Lazo] Ir al paso 2 para evaluar la aptitud.
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En base a lo anterior, el AG se puede representar mediante una secuencia de
pasos y un diagrama de flujo mostrado en la Figura 1.4 y 1.5 respectivamente.
Figura 1.4 Ciclo del AG.
Figura 1.5 Diagrama de flujo de los AG.
1.4 ESTRUCTURA DEL AG
Lo primero que se requiere hacer en la construcci&oacute;n de un AG es determinar
cu&aacute;l es el espacio de b&uacute;squeda en donde se encuentran las posibles
soluciones al problema que se pretende resolver, establecer cu&aacute;les son las
variables de decisi&oacute;n en su problema matem&aacute;tico, definir claramente desde que
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valores hasta que valores pueden tomar sus soluciones, si son enteras,
continuas, etc.
El proceso de optimizaci&oacute;n mediante AG comienza con la inicializaci&oacute;n, luego
la fase de ajuste y evaluaci&oacute;n, la de selecci&oacute;n, la determinaci&oacute;n de operadores
gen&eacute;ticos. Cada fase de este proceso se muestra en la Figura 1.6.
Figura 1.6 Estructura del AG.
1.4.1
INICIALIZACI&Oacute;N
En esta fase se genera la poblaci&oacute;n inicial, ya sea de forma aleatoria o
partiendo de un controlador ya existente. &Eacute;ste &uacute;ltimo permite partir de
soluciones desarrolladas por otros procedimientos, tanto autom&aacute;ticos como
manuales.
En un AG, las soluciones potenciales al problema se representan normalmente
mediante cadenas binarias de bits (ceros y unos) de una longitud determinada
long que vendr&aacute; impuesta por el n&uacute;mero de variables existentes en la soluci&oacute;n
y por el n&uacute;mero de bits necesarios para codificarlos. As&iacute; un cromosoma se
puede representar como c it en una generaci&oacute;n (iteraci&oacute;n) determinada t como:
(
t
cit = bit1 ....bilong
)
Ecuaci&oacute;n 1.2
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Con: bijt ∈ {0,1}, j = 1,...., long ,se puede representar a un individuo X it en una
generaci&oacute;n t, como la terna:
X it = c it , x it , f i t
Ecuaci&oacute;n 1.3
Donde: x it es la decodificaci&oacute;n (fenotipo) del cromosoma c it y f i t es la
adecuaci&oacute;n de la soluci&oacute;n al entorno o fitness.
Una poblaci&oacute;n est&aacute; formada por un conjunto de m individuos, donde el n&uacute;mero
m (tama&ntilde;o de la poblaci&oacute;n) es un par&aacute;metro de entrada al AG. De esta forma,
en una generaci&oacute;n determinada t, se puede representar a la poblaci&oacute;n P(t)
como:
P ( t ) = { X 1t ,......... , X mt }
……Ecuaci&oacute;n 1.1
Para obtener una poblaci&oacute;n inicial P ( 0 ) = { X 10 ,......... , X m0 } se debe generar m
individuos iniciales. Un procedimiento de inicializaci&oacute;n de un individuo X i0
consiste simplemente en asignar, para cada gen bij0 , j=1,….., longitud (long) de
su cromosoma c i0 , un valor aleatorio 0 &oacute; 1.
Con la codificaci&oacute;n del cromosoma c i0 se obtiene su fenotipo x i0 , y la
adecuaci&oacute;n de la soluci&oacute;n al entorno se obtiene a trav&eacute;s de la funci&oacute;n de
evaluaci&oacute;n.
1.4.2
REPRESENTACI&Oacute;N
Durante esta fase se codifica el gen, convirti&eacute;ndose en una serie de par&aacute;metros
del problema, adem&aacute;s se permite que cada uno de los individuos que forman la
poblaci&oacute;n act&uacute;e controlando el sistema, normalmente mediante una simulaci&oacute;n,
siendo evaluados mediante una funci&oacute;n de eficiencia o idoneidad (fitness).
1.4.2.1 Codificaci&oacute;n de Variables
Para poder trabajar con AG, se deber&aacute; codificar la informaci&oacute;n m&aacute;s relevante
del problema a resolver de un lenguaje natural a otro sistema de
12
representaci&oacute;n, esto con el fin de obtener estructuras que el ordenador pueda
procesar.
Cada individuo de la poblaci&oacute;n, puede ser representado usando valores
discretos (binario, entero u otro sistema con un conjunto de valores), a &eacute;ste
generalmente se denomina cromosoma, a cada subcadena (posici&oacute;n en la
cadena general) se le denomina gen y al valor dentro de &eacute;sta se le llama alelo.
Ver Figura 1.7.
Figura 1.7 Partes de un cromosoma.
El conjunto de par&aacute;metros representado por un cromosoma particular recibe el
nombre de genotipo, &eacute;ste contiene la informaci&oacute;n necesaria para obtener la
soluci&oacute;n real al problema, denominado fenotipo.
Cualquiera que sea la representaci&oacute;n escogida, debe ser capaz de representar
todo el espacio de b&uacute;squeda que se desea investigar. A continuaci&oacute;n se
describen algunas formas de representar a las posibles soluciones del
problema.
1.4.2.1.1 C&oacute;digo Binario
Un individuo de la poblaci&oacute;n se representa normalmente por cadenas binarias
de bits (ceros y unos) de longitud y secuencia fijas. La longitud depende de las
caracter&iacute;sticas del problema a resolver (n&uacute;mero de variables, n&uacute;mero de
funciones objetivo, dimensi&oacute;n del dominio), y de caracter&iacute;sticas de la soluci&oacute;n
buscada (por ejemplo precisi&oacute;n deseada).
En esta representaci&oacute;n un cromosoma es un n&uacute;mero binario de la forma c it en
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la codificaci&oacute;n binaria es la m&aacute;s empleada por ser simple y f&aacute;cil de manipular
por los operadores gen&eacute;ticos, sin embargo, puede ocasionar problemas a la
hora que el algoritmo converja. En c&oacute;digo binario los n&uacute;meros consecutivos
como por ejemplo el 15 y el 16, son &quot;demasiado&quot; diferentes (10000, 01111) con
lo que una soluci&oacute;n con el valor 15 en un campo, dif&iacute;cilmente llegar&aacute; a
evolucionar a una soluci&oacute;n con el valor 16 (ya que deber&iacute;a cambiar
simult&aacute;neamente todos los bits).
A este problema se le conoce como &quot;Picos de Hamming&quot;, para disminuir su
efecto se utiliza los &quot;C&oacute;digos de Gray&quot;.
1.4.2.1.2 C&oacute;digo Gray
Los procedimientos para convertir un n&uacute;mero binario b = b1 ,......., b n en un
c&oacute;digo de Gray g = g 1 ,........, g n y viceversa, se presentan a continuaci&oacute;n en la
Figura 1.8; el par&aacute;metro n denota el n&uacute;mero de bits en estas representaciones:
Figura 1.8 Pseuc&oacute;digo conversi&oacute;n de c&oacute;digo binario a c&oacute;digo Gray.
La representaci&oacute;n mediante c&oacute;digos de Gray tiene la propiedad de que dos
puntos cualesquiera que se encuentren pr&oacute;ximos uno a otro en el espacio del
problema difieren &uacute;nicamente en un bit. En otras palabras, un incremento
unitario del valor del par&aacute;metro corresponde a un cambio de un solo bit en el
c&oacute;digo.
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1.4.2.1.3 Codificaci&oacute;n Octal
Esta codificaci&oacute;n utiliza una cadena compuesta de un n&uacute;mero octal (0-7),
representaci&oacute;n que se muestra en la Figura 1.9.
Figura 1.9 Codificaci&oacute;n octal.
1.4.2.1.4 Codificaci&oacute;n Hexadecimal
Esta codificaci&oacute;n utiliza una cadena compuesta de n&uacute;meros hexadecimales (09, A-F), representaci&oacute;n que se muestra en la Figura 1.10.
Figura 1.10 Codificaci&oacute;n hexadecimal.
1.4.2.1.5 Codificaci&oacute;n Punto Flotante
La codificaci&oacute;n binaria
tiene algunos inconvenientes en problemas de
optimizaci&oacute;n con restricciones de alta precisi&oacute;n, por este motivo se ha
adoptado la representaci&oacute;n de punto flotante donde cada individuo es
codificado como un vector de n&uacute;meros reales de la misma longitud del vector
soluci&oacute;n, esta representaci&oacute;n permite una mayor precisi&oacute;n que la binaria y con
ella es m&aacute;s f&aacute;cil dise&ntilde;ar operadores especiales para el manejo de
restricciones.
En particular, para los problemas de optimizaci&oacute;n de par&aacute;metros con variables
sobre dominios continuos, podemos experimentar con una representaci&oacute;n de
punto flotante, en la que cada cromosoma es una cadena d 1 , d 2 .........., d p donde
d 1 , d 2 .........., d p son d&iacute;gitos (n&uacute;meros entre cero y nueve). Una de las ventajas
de la representaci&oacute;n de punto flotante es que dos puntos cercanos en el
15
espacio de representaci&oacute;n deben estar tambi&eacute;n cercanos en el espacio del
problema, y viceversa.
1.4.2.1.6 Codificaci&oacute;n Entera
Cada gen es un valor entero, este tipo de codificaci&oacute;n requiere de operadores
especiales. Esta representaci&oacute;n se muestra en la Figura 1.11.
Figura 1.11 Codificaci&oacute;n entero.
1.4.2.1.7 Codificaci&oacute;n Real
La codificaci&oacute;n real es particularmente adecuada para problemas con
par&aacute;metros en dominios continuos. Un cromosoma es un vector de n&uacute;meros
reales con un tama&ntilde;o igual a la longitud del vector soluci&oacute;n del problema. Los
AG basados en este tipo de codificaci&oacute;n se denominan AG con codificaci&oacute;n
real (AGCR).
La codificaci&oacute;n real es natural para representar problemas con par&aacute;metros en
dominios continuos. Se presenta un software para la optimizaci&oacute;n de funciones
de una variable empleando AG con codificaci&oacute;n real, de modo que, en la
representaci&oacute;n de los cromosomas coinciden genotipo y fenotipo, evadiendo el
proceso de transformar las soluciones candidatas de una representaci&oacute;n real a
una cadena binaria y su proceso inverso, disminuyendo la p&eacute;rdida de precisi&oacute;n
al trabajar con herramientas discretas en problemas continuos. Cada gen es un
valor real como se muestra en la Figura 1.12.
Figura 1.12 Codificaci&oacute;n real.
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Realmente estar&iacute;amos operando a nivel fenot&iacute;pico. Requiere de operadores
gen&eacute;ticos especiales. Mutaci&oacute;n normalmente m&aacute;s alta, los te&oacute;ricos argumentan
que las cardinalidades m&aacute;s bajas son las mejores.
Se utiliza en campos como la ingenier&iacute;a industrial, biotecnolog&iacute;a, econom&iacute;a,
control, dise&ntilde;o aeroespacial, y otros. El operador de cruce juega un papel
central en los AGCR. De hecho puede considerarse como una de las
caracter&iacute;sticas que definen a estos algoritmos y es uno de los componentes a
tener en cuenta para mejorar su eficacia. En el caso de los AGCR, este
operador influye decisivamente sobre el nivel de diversidad en la poblaci&oacute;n, y
por ello, es un factor determinante para evitar el problema de la convergencia
prematura. Esto explica que el principal esfuerzo en la investigaci&oacute;n
desarrollada para mejorar los AGCR se centre en la propuesta y estudio de
nuevos operadores de cruce.
1.4.3
EVALUACI&Oacute;N
La definici&oacute;n de esta funci&oacute;n de eficiencia tambi&eacute;n conocida como funci&oacute;n
fitness o funci&oacute;n objetivo es fundamental en el &eacute;xito del uso de los AG para la
resoluci&oacute;n de un problema dado. Es necesario definir un objetivo, traducirlo a
una expresi&oacute;n matem&aacute;tica que debe estar en funci&oacute;n de las variables m&aacute;s
relevantes del problema.
La funci&oacute;n de adaptaci&oacute;n debe ser dise&ntilde;ada para cada problema de manera
espec&iacute;fica. Dado un cromosoma particular, la funci&oacute;n de adaptaci&oacute;n le asigna
un n&uacute;mero real que refleja el nivel de adaptaci&oacute;n al problema del individuo
representado por el cromosoma.
Esta es la etapa que m&aacute;s tiempo requiere, pues se han de simular cada uno de
los controladores de la poblaci&oacute;n durante el tiempo necesario para evaluar su
eficiencia y en un n&uacute;mero de situaciones de control suficiente.
En caso de que el sistema o problema a resolver tenga restricciones, estos
pueden ser involucrados en la funci&oacute;n de evaluaci&oacute;n a manera de penalizaci&oacute;n,
por lo tanto si los valores de las variables de decisi&oacute;n, es decir de los genes,
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que no cumplan con la restricci&oacute;n se ver&aacute; reflejado directamente en la funci&oacute;n
de
aptitud,
llev&aacute;ndola
proporcionalmente
(o
cuadr&aacute;ticamente,
o
exponencialmente, etc.) al opuesto del valor deseado. Por ejemplo en el control
de nivel de un l&iacute;quido, se tiene como restricci&oacute;n cierta altura m&aacute;xima x, si
sobrepasa este valor se puede penalizar, disminuyendo su grado de
adaptabilidad de manera que no pueda sobrevivir.
1.4.4
SELECCI&Oacute;N
Despu&eacute;s de codificar cada individuo de la poblaci&oacute;n, se procede a la selecci&oacute;n.
La selecci&oacute;n es el proceso de escoger dos individuos de la poblaci&oacute;n para
crear descendencia.
Se elige aleatoriamente los cromosomas de la poblaci&oacute;n de acuerdo con su
funci&oacute;n de evaluaci&oacute;n, cuanto mayor sea su valor, mayor ser&aacute; la oportunidad
de ser elegido.
La Figura 1.13 muestra el proceso b&aacute;sico de selecci&oacute;n.
Figura 1.13 Selecci&oacute;n.
El t&eacute;rmino presi&oacute;n de selecci&oacute;n se define como el grado al cual los mejores
individuos son favorecidos.
El problema es c&oacute;mo seleccionar estos cromosomas, para ello existen
diferentes m&eacute;todos de selecci&oacute;n que son los siguientes:
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1.4.4.1 Selecci&oacute;n por Rueda de Ruleta
Esta t&eacute;cnica es la m&aacute;s com&uacute;n en AG. Es una forma de selecci&oacute;n proporcional a
la aptitud en la que la probabilidad de que un individuo sea seleccionado es
proporcional a la diferencia entre su aptitud y la de sus compa&ntilde;eros.
Este m&eacute;todo se basa en una b&uacute;squeda lineal a trav&eacute;s de una rueda de ruleta
con ranuras en la rueda ponderados en proporci&oacute;n a los valores de la aptitud
del individuo. El valor esperado de un individuo es la aptitud dividida por la
aptitud real de la poblaci&oacute;n. A cada individuo se le asigna un tramo de la rueda
de ruleta, el tama&ntilde;o de la rebanada es proporcional a la aptitud del individuo.
La rueda se hace girar m veces, donde m es el n&uacute;mero de individuos en la
poblaci&oacute;n. En cada giro, el individuo bajo el marcador de la rueda es
seleccionado para estar en la piscina de padres para la pr&oacute;xima generaci&oacute;n. La
tasa de evoluci&oacute;n depende de la variaci&oacute;n de la aptitud en la poblaci&oacute;n.
Este m&eacute;todo se implementa como sigue:
1. [Suma Total] Calcular la suma total acumulada de los fitness de todos
los individuos de la poblaci&oacute;n actual (T).
2. Repetir m veces:
i.
[Escoger aleatoriamente un entero `r`] generar un numero
aleatorio entre 0 y T.
ii.
[Recorrer] Recorrer la poblaci&oacute;n sumando los valores fitness
hasta que la suma sea mayor o igual a r. El individuo cuyo valor
esperado pone la suma sobre este l&iacute;mite es el seleccionado.
La selecci&oacute;n por rueda de ruleta es la m&aacute;s f&aacute;cil de aplicar, pero en caso de que
las probabilidades difieran mucho, este m&eacute;todo dar&aacute; problemas puesto que si
un cromosoma tiene un 90% de posibilidades de ser seleccionado, el resto
apenas saldr&aacute; lo que reducir&iacute;a la diversidad gen&eacute;tica.
Este m&eacute;todo de selecci&oacute;n se muestra en la Figura 1.14.
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Figura 1.14 Selecci&oacute;n por Rueda de Ruleta.
1.4.4.2 Selecci&oacute;n Aleatoria
Esta t&eacute;cnica selecciona al azar a un padre de la poblaci&oacute;n. Son m&eacute;todos que
no tienen una forma espec&iacute;fica de definir el subconjunto de caracter&iacute;sticas a
analizar, sino que utilizan metodolog&iacute;as aleatorias. Con ello se produce una
b&uacute;squeda probabil&iacute;stica en el espacio de caracter&iacute;sticas. El resultado obtenido
utilizando este tipo de m&eacute;todos depender&aacute; del n&uacute;mero de intentos, este m&eacute;todo
no garantiza la obtenci&oacute;n del &oacute;ptimo.
1.4.4.3 Selecci&oacute;n por Torneo
Este m&eacute;todo es eficaz y conduce a una soluci&oacute;n &oacute;ptima. La selecci&oacute;n por
Torneo K/L consiste en seleccionar K individuos de la poblaci&oacute;n aleatoriamente
y de estos K individuos se seleccionan los L que tengan mejor fitness. Este
proceso se repite todas las veces necesarias hasta formar la nueva poblaci&oacute;n.
Actualmente es uno de los m&eacute;todos de selecci&oacute;n m&aacute;s utilizado.
1.4.4.4 Selecci&oacute;n de Boltzmann
Es un m&eacute;todo de recocido simulado que maximiza o minimiza una funci&oacute;n. El
m&eacute;todo simula el proceso de enfriamiento lento del metal fundido para alcanzar
el m&iacute;nimo valor de la funci&oacute;n en un problema de minimizaci&oacute;n. Controla la
temperatura como par&aacute;metro que se introduce en el concepto de la
probabilidad de la distribuci&oacute;n de Boltzmann.
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1.4.5
OPERADORES GEN&Eacute;TICOS
Una vez seleccionado de la poblaci&oacute;n dos individuos mediante cualquier
m&eacute;todo de los anteriores mencionados, se crea una segunda generaci&oacute;n de la
poblaci&oacute;n
mediante
operadores
gen&eacute;ticos.
El
operador
principal
de
reproducci&oacute;n utilizado es el operador de cruce, &eacute;stos tratan de crear una
generaci&oacute;n de individuos nuevos (descendencia) en base a la informaci&oacute;n de
sus ancestros. En este m&eacute;todo dos cadenas son utilizadas como padres y los
nuevos individuos se forman mediante el intercambio de una sub-secuencia
entre las dos cadenas como se ve en la Figura 1.15.
Figura 1.15 Operador de cruce.
Figura 1.16 Operador de mutaci&oacute;n.
Otro operador importante es el de mutaci&oacute;n, en el cual un simple bit en la
cadena se invierte para formar una nueva cadena de descendencia, esto se
aprecia en la Figura 1.16.
Se han desarrollado varios operadores, pero se usan con menos frecuencia
(por ejemplo, el operador gen&eacute;tico denominado inversi&oacute;n, que cambia de
posici&oacute;n dos genes escogidos).
1.4.5.1 CRUCE (RECOMBINACI&Oacute;N)
Se dice que el operador gen&eacute;tico de cruce es la caracter&iacute;stica principal de un
AG, ya que es el encargado de mejorar el comportamiento del AG.
Cruce o recombinaci&oacute;n es el proceso de tomar dos padres seleccionados y
producir de ellos un descendiente. Su objetivo es enriquecer la poblaci&oacute;n con
21
mejores individuos.
El operador de cruce se aplica a la piscina de
apareamiento con el fin de crear la mejor descendencia. Este procede en tres
pasos:
1. El operador de reproducci&oacute;n selecciona aleatoriamente un par de
individuos para el apareamiento.
2. Un punto de cruce es seleccionado al azar a lo largo de la longitud de la
cadena del cromosoma.
3. Finalmente, se copia todo el c&oacute;digo antes del punto de cruce del primer
padre y luego se copia el c&oacute;digo del segundo padre despu&eacute;s del punto
de cruce.
Hay varias t&eacute;cnicas de cruce, los cuales se muestran a continuaci&oacute;n:
1.4.5.1.1 &Uacute;nico Punto de Cruce
El algoritmo gen&eacute;tico tradicional utiliza un &uacute;nico punto de cruce, punto en el
cual las dos cadenas de los padres se cortan, las secciones despu&eacute;s del corte
se intercambian. Es importante se&ntilde;alar que el punto de corte es seleccionado
aleatoriamente. Si el punto de cruce es apropiadamente escogido se espera
descendientes con mejores caracter&iacute;sticas que la de los padres, caso contrario
baja la calidad de sus descendientes.
En la Figura 1.17 se observa c&oacute;mo se realiza el cruce en un punto &uacute;nico, el
cual se muestra con una l&iacute;nea entrecortada, l&iacute;nea despu&eacute;s de la cual se
intercambian los bits de la cadena.
Figura 1.17 &Uacute;nico punto de cruce.
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1.4.5.1.2 Dos Puntos de Cruce
Se han inventado otros operadores de cruce, teniendo en cuenta m&aacute;s de un
punto de cruce. En vez de cortar por un &uacute;nico punto los cromosomas de los
padres como en el caso anterior se realizan dos cortes. Ning&uacute;n punto deber&aacute;
coincidir con el extremo del cromosoma formando as&iacute; tres segmentos.
Para generar la descendencia se escoge el segmento central de uno de los
padres y se intercambia con el segmento central del otro padre. El cruce en dos
puntos aporta una sustancial mejora que el cruce en un solo punto, es
importante se&ntilde;alar que el cruce en un n&uacute;mero mayor de puntos reduce el
rendimiento del algoritmo gen&eacute;tico, la Figura 1.18 muestra como se realiza el
cruce en dos puntos.
El problema principal de a&ntilde;adir nuevos puntos de cruce radica en que es m&aacute;s
f&aacute;cil que los segmentos originados sean corrompibles, es decir, que por
separado quiz&aacute;s pierdan las caracter&iacute;sticas de bondad que pose&iacute;an
conjuntamente. Sin embargo no todo son desventajas y a&ntilde;adiendo m&aacute;s puntos
de cruce se consigue que el espacio de b&uacute;squeda del problema sea explorado
m&aacute;s a fondo. Generalmente se suele referir a este tipo de cruce con las siglas
DPX (Double Point Crossover).
Figura 1.18 Dos puntos de cruce.
1.4.5.1.3 Cruce Multipunto
En el operador de &uacute;nico punto de cruce, el primer y &uacute;ltimo bloque de uno de los
padres no puede pasar juntos al hijo en ning&uacute;n caso. El operador de cruce
multipunto avanza un paso m&aacute;s, quitando esta restricci&oacute;n.
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En el cruce multipunto, se eligen x puntos de corte al azar, y las secciones de
cada padre se pasan a los hijos en forma alternada.
La Figura 1.19 muestra esta t&eacute;cnica en forma grafica.
Figura 1.19 Cruce Multipunto.
1.4.5.1.4 Cruce Uniforme
Es una t&eacute;cnica completamente diferente a las arriba mencionadas. Cada gen
de la descendencia tiene las mismas probabilidades de pertenecer a uno u otro
padre. Aunque se puede implementar de muy diversas formas, la t&eacute;cnica
implica la generaci&oacute;n de una m&aacute;scara de cruce con valores binarios. Si en una
de las posiciones de la m&aacute;scara hay un 1, el gen situado en esa posici&oacute;n en
uno de los descendientes se copia del primer padre. Si por el contrario hay un 0
el gen se copia del segundo padre.
Para producir el segundo descendiente se intercambian los papeles de los
padres, o bien se intercambia la interpretaci&oacute;n de los unos y los ceros de la
m&aacute;scara de cruce. Tal y como se puede apreciar en la Figura 1.20, la
descendencia contiene una mezcla de genes de cada uno de los padres.
El n&uacute;mero efectivo de puntos de cruce es fijo pero ser&aacute; por t&eacute;rmino medio L/2,
siendo L la longitud del cromosoma (n&uacute;mero de alelos en representaciones
binarias o de genes en otro tipo de representaciones). Se suele referir a este
tipo de cruce con las siglas UPX (Uniform Point Crossover).
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Figura 1.20 Cruce Uniforme.
1.4.5.1.5 Cruce de Tres Padres
En esta t&eacute;cnica tres padres son elegidos al azar. Cada bit del primer padre es
comparado con el bit del segundo padre y con el bit del tercer padre. Si dos de
los tres bits comparados son iguales, entonces se toma ese bit como
descendencia. La Figura 1.21 muestra la ilustraci&oacute;n de este concepto.
Figura.1.21 Cruce de tres padres.
1.4.5.1.6 Cruces Espec&iacute;ficos de Codificaciones no Binarias
Los tipos de cruces vistos hasta el momento son v&aacute;lidos para cualquier forma
de representaci&oacute;n del genotipo. Si se emplean genotipos compuestos por
valores enteros o reales pueden definirse otro tipo de operadores de cruce:
•
Media: el gen de la descendencia toma el valor medio de los genes de
los padres. Tiene la desventaja de que &uacute;nicamente se genera un
descendiente en el cruce de dos padres.
•
Media geom&eacute;trica: cada gen de la descendencia toma como valor la ra&iacute;z
cuadrada del producto de los genes de los padres. Presenta el problema
a&ntilde;adido de qu&eacute; signo dar al resultado si los padres tienen signos
diferentes.
•
Extensi&oacute;n: se toma la diferencia existente entre los genes situados en
las mismas posiciones de los padres y se suma al valor m&aacute;s alto o se
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resta del valor m&aacute;s bajo. Solventa el problema de generar un &uacute;nico
descendiente.
1.4.5.2 MUTACI&Oacute;N
Despu&eacute;s del cruce los individuos de la poblaci&oacute;n est&aacute;n sujetos a mutaci&oacute;n.
Esto impide que el algoritmo quede atrapado en un m&iacute;nimo local. Al igual que
una mutaci&oacute;n en los seres vivos cambia un gen por otro, una mutaci&oacute;n en un
algoritmo gen&eacute;tico tambi&eacute;n causa peque&ntilde;as alteraciones en puntos concretos
del c&oacute;digo de un individuo.
La mutaci&oacute;n es vista como un operador de fondo para mantener la diversidad
gen&eacute;tica en la poblaci&oacute;n, es considerado tambi&eacute;n como operador de b&uacute;squeda
simple. &Eacute;ste introduce nuevas estructuras gen&eacute;ticas en la poblaci&oacute;n
modificando aleatoriamente el c&oacute;digo de los individuos. Tambi&eacute;n mantiene la
reserva de genes bien surtida.
Para la representaci&oacute;n binaria, una simple mutaci&oacute;n consiste en invertir el valor
de cada gen con una peque&ntilde;a probabilidad.
1.5 INTRODUCCI&Oacute;N AL CONTROLADOR PID
En esta parte del cap&iacute;tulo es necesario hacer una r&aacute;pida introducci&oacute;n del
controlador PID, control que en la actualidad muestra ser robusto en muchas
aplicaciones y ser el m&aacute;s utilizado en el ambiente industrial de todo el mundo.
A continuaci&oacute;n se hace una revisi&oacute;n r&aacute;pida de conceptos b&aacute;sicos de control,
seguido de un estudio completo de los controladores PID.
Un controlador proporcional-integral-derivativo (PID) es un controlador
proporcional con acci&oacute;n derivativa y acci&oacute;n integral simult&aacute;neamente
superpuestas.
Un controlador PID tiene la capacidad de eliminar errores en estado
estacionario mediante la acci&oacute;n integral y puede anticipar el futuro con la
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acci&oacute;n derivativa, se dice que es una implementaci&oacute;n simple de la idea de
realimentaci&oacute;n.
1.5.1
SISTEMA DE CONTROL
Un sistema de control se define como un conjunto de elementos que
interact&uacute;an para conseguir que la salida de un proceso se comporte tal y como
se desea, mediante un control. La Figura 1.22 muestra el diagrama de bloques
de un sistema de control.
Figura 1.22 Diagrama de un sistema de control.
Los sistemas de control se clasifican seg&uacute;n su estructura en dos grandes
categor&iacute;as.
•
Sistemas de control de lazo abierto
•
Sistemas de control de lazo cerrado
1.5.1.1 Sistema de Control de Lazo Abierto
Estos sistemas son los sistemas de control m&aacute;s sencillos que existen, ya que la
acci&oacute;n del controlador es independiente de la salida controlada de la planta, es
decir la salida no tiene efecto alguno sobre la acci&oacute;n de control. La Figura 1.23
muestra a un sistema en lazo abierto.
Figura 1.23 Diagrama de bloques de un sistema en lazo abierto.
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1.5.1.2 Sistemas de Control Lazo Cerrado
Los sistemas de control realimentados se denominan tambi&eacute;n sistemas de
control en lazo cerrado. Mantiene una relaci&oacute;n establecida entre la salida y la
entrada de referencia, compar&aacute;ndolas y usando la diferencia como medio de
control, as&iacute; como se muestra en la Figura 1.24.
Figura 1.24 Diagrama de bloques de un sistema de control en lazo cerrado.
En este sistema la se&ntilde;al de salida tiene efecto sobre la se&ntilde;al de control, lo que
hace al conjunto menos sensible a perturbaciones externas y a variaciones de
par&aacute;metros internos que los sistemas en lazo abierto.
1.6 CONTROLADOR PID
Un controlador PID consiste en aplicar correctamente la suma de los tres tipos
de medidas de control: una acci&oacute;n proporcional, una acci&oacute;n integral y una
derivativa. Estas acciones se describen a continuaci&oacute;n.
1.6.1
ACCI&Oacute;N PROPORCIONAL
La acci&oacute;n de control proporcional es proporcional al error del control actual, de
acuerdo a la siguiente expresi&oacute;n.
u (t ) = K p e(t ) = K p ( r (t ) − y (t ))
Ecuaci&oacute;n 1.4
Donde K p es la ganancia proporcional. Esta acci&oacute;n de control tiene como
ventaja que s&oacute;lo requiere el c&aacute;lculo de un par&aacute;metro ( K p ) y que genera una
respuesta bastante instant&aacute;nea. La funci&oacute;n de transferencia de esta acci&oacute;n de
control se define como:
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C ( s) = K p
Ecuaci&oacute;n 1.5
El principal inconveniente de usar un controlador proporcional puro es que
produce un error en estado estacionario. Vale la pena se&ntilde;alar que esto ocurre
incluso si el proceso presenta una din&aacute;mica de integraci&oacute;n (es decir, su funci&oacute;n
de transferencia tiene un polo en el origen del plano complejo), en el caso de
que se produzca una perturbaci&oacute;n de carga constante. Esto implica la adici&oacute;n
de un t&eacute;rmino U b , como se muestra en la siguiente ecuaci&oacute;n:
u (t ) = K p e (t ) + u b
Ecuaci&oacute;n 1.6
El valor de la U b se puede fijar a un nivel constante (por lo general al
(u max + u min )
2
o se puede ajustar de forma manual hasta que el error en estado
estacionario se reduce a cero.
1.6.2
ACCI&Oacute;N INTEGRAL
La acci&oacute;n integral es proporcional a la integral del error de control, es decir, es:
t
u (t ) = K i ∫ e(t ) dt
Ecuaci&oacute;n 1.7
0
Donde, K i es la ganancia integral. La acci&oacute;n integral se relaciona con los
valores anteriores de error. La funci&oacute;n de transferencia correspondiente es:
Cs =
Ki
s
Ecuaci&oacute;n 1.8
La presencia de un polo en el origen del plano complejo permite la reducci&oacute;n a
cero del error en estado estacionario cuando una se&ntilde;al paso de referencia se
aplica o una perturbaci&oacute;n ocurre. En otras palabras, la acci&oacute;n integral es capaz
de fijar autom&aacute;ticamente el valor correcto de la U b en la Ecuaci&oacute;n (1.6) as&iacute; que
el error en estado estacionario es cero. Este hecho se explica mejor con la
Figura 1.25, donde la funci&oacute;n de transferencia resultante es:
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1 

C ( s) = K p 1 +
 Ti s 
Ecuaci&oacute;n 1.9
Es decir, se produce un controlador PI. Por esta raz&oacute;n, la acci&oacute;n integral es
tambi&eacute;n a menudo llamada restablecimiento autom&aacute;tico.
Por lo tanto, el uso de una acci&oacute;n proporcional en conjunto con una acci&oacute;n
integral, da lugar a un controlador PI, que resuelve los problemas principales de
la respuesta oscilatoria asociada a un controlador On-Off y al error en estado
estacionario asociado a un controlador proporcional puro.
Figura 1.25 Controlador PI en configuraci&oacute;n automatic reset.
Hay que destacar que cuando una acci&oacute;n integral est&aacute; presente, el fen&oacute;meno
integrador windup podr&iacute;a ocurrir en presencia de saturaci&oacute;n de la variable de
control.
1.6.3
ACCI&Oacute;N DERIVATIVA
Si bien la acci&oacute;n proporcional se basa en el valor actual del control de error y la
acci&oacute;n integral se basa en los valores pasados del control de error, la acci&oacute;n
derivativa se basa en los valores pronosticados del control de error. Una ley de
control derivativo ideal se puede expresar como:
u (t ) = K d
Donde:
Kd
de(t )
dt
Ecuaci&oacute;n 1.10
es la ganancia derivativa. La correspondiente funci&oacute;n de
transferencia del controlador es:
C (s) = K d s
Ecuaci&oacute;n 1.11
30
Para entender mejor el significado de la acci&oacute;n derivativa, se considera los dos
primeros t&eacute;rminos de la serie de Taylor del control de error en el tiempo
(t + T d ).
e(t + Td ) ≅ e(t ) + Td
de(t )
dt
Ecuaci&oacute;n 1.12
Si la acci&oacute;n de control proporcional en el tiempo (t + T d ) se considera en esta
expresi&oacute;n, se tiene:
de(t ) 

u (t ) = K p  e(t ) + Td

dt 

Ecuaci&oacute;n 1.13
De esto resulta un controlador PD. La variable de control en el tiempo t se basa
por tanto en el valor esperado del error de control en el tiempo t + Td . Por esta
raz&oacute;n, la acci&oacute;n derivativa es tambi&eacute;n llamada el control de anticipaci&oacute;n, o preacto.
La acci&oacute;n derivativa tiene una gran potencialidad en la mejora del rendimiento
de control, ya que puede anticipar una tendencia err&oacute;nea del control de errores
y contrarrestarlos. Sin embargo tiene cuestiones cr&iacute;ticas que lo hace no muy
frecuentemente adoptada en casos pr&aacute;cticos.
1.7 ESTRUCTURA DEL CONTROLADOR PID
La combinaci&oacute;n de las acciones proporcional, integral y derivativa se puede
hacer de diferentes maneras. En el as&iacute; llamado caso ideal el controlador est&aacute;
descrito por la siguiente funci&oacute;n de transferencia:


1
C i ( s ) = K p 1 +
+ Td s 
Ti s


Ecuaci&oacute;n 1.14
Donde K p es la ganancia proporcional, K i es la constante de tiempo integral y
T d es la constante de tiempo derivativa. Una representaci&oacute;n alternativa se
describe en la siguiente f&oacute;rmula:
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 T 's + 1
1 
C s ( s) = K 'p 1 + ' (Td' s + 1) = K p'  i ' (Td' s + 1)
 Ti s 
 Ti s 
Ecuaci&oacute;n 1.15
Hay que tener en cuenta que un controlador PID serie puede ser siempre
representado en forma ideal mediante la aplicaci&oacute;n de las siguientes f&oacute;rmulas:
K p = K 'p
Ti ' + Td'
Ti '
Ti = Ti ' + Td'
Td =
'
Ecuaci&oacute;n 1.16
'
d
Ti T
Ti ' + Td'
Por el contrario no siempre es posible convertir un controlador PID serie en un
controlador ideal. Esto se hace si y s&oacute;lo si:
Ti ≥ 4T d
Ecuaci&oacute;n 1.17
Mediante las siguientes f&oacute;rmulas:
K p' =
Kp 
T
1 + 1 − 4 d

2 
Ti
Ti ' =
Ti
2

T
1 + 1 − 4 d

Ti





Td' =
Ti
2

T
1 − 1 − 4 d

Ti









Ecuaci&oacute;n 1.18
Otra forma de implementar un controlador PID es en forma paralela, es decir,
C p ( s) = K p +
Ki
+ Kd s
s
Ecuaci&oacute;n 1.19
En este caso las tres acciones est&aacute;n completamente separadas. Actualmente,
la forma paralela es la m&aacute;s general. La conversi&oacute;n entre los par&aacute;metros del
controlador PID paralelo y los de la forma ideal se puede hacer a trav&eacute;s de las
siguientes f&oacute;rmulas:
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Ki =
Kp
Ti
Ecuaci&oacute;n 1.20
K d = K p Td
1.8 CONTROLADOR DIGITAL PID
Para implementar un controlador PID digital las leyes de control consideradas
antes deben ser discretizadas. Esto se lo hace con cualquier m&eacute;todo de
discretizaci&oacute;n. Se considera la expresi&oacute;n de tiempo continuo de un controlador
PID en forma ideal.
t

1
de(t ) 

u (t ) = K p  e(t ) + ∫ e(τ )dτ + Td
Ti 0
dt 

Ecuaci&oacute;n 1.21
Se define un tiempo de muestreo ∆t . El t&eacute;rmino integral puede ser aproximado
usando sumatoria finita.
tk
k
0
i =1
∫ e(τ )dτ = ∑ e(t i )∆t
Ecuaci&oacute;n 1.22
Donde e (t i ) es el error del sistema en tiempo continuo en el instante de
muestreo i. Mediante el uso de sumatorias tambi&eacute;n puede representarse:
de(t k ) e(t k ) − e(t k −1 )
=
dt
∆t
Ecuaci&oacute;n 1.23
Entonces, el control en tiempo discreto se convierte en:


T
∆t k
u (t k ) = K p  e(t k ) + ∑ e(t i ) + d (e(t k ) − e(t k −1 ))
Ti i =1
∆t


Ecuaci&oacute;n 1.24
De esta manera, el valor de la variable de control se determina directamente.
Por otra parte, la variable de control en instante de tiempo t k se puede calcular
sobre la base de su valor en el instante de tiempo anterior u (t k −1 ) . Restando la
expresi&oacute;n u (t k −1 ) de u (t k ) se tiene:
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 ∆t Td 
2T

+ e(t k ) +  − 1 − d
u (t k ) = u (t k −1 ) + K p 1 +
∆t

 Ti ∆t 

T

e(t k −1 ) + d e(t k −2 )
∆t


Ecuaci&oacute;n 1.25
Por una raz&oacute;n obvia, el algoritmo de control de la Ecuaci&oacute;n 1.25 se llama
algoritmo incremental o algoritmo de velocidad, mientras que la expresada en
1.24 se llama algoritmo de posici&oacute;n.
La Ecuaci&oacute;n 1.23 puede escribirse de forma m&aacute;s compacta como:
u (t k ) − u (t k −1 ) = K 1 e (t k ) + K 2 e (t k −1 ) + K 3 e (t k − 2 ),
Ecuaci&oacute;n 1.26
 ∆t Td 
+ ,
K 1 = K p 1 +
∆t 
T
i

 2T 
K 2 = − K p 1 + d ,
∆t 

T
K3 = K p d
∆t
Ecuaci&oacute;n 1.27
Donde:
Mediante la definici&oacute;n de q −1 como el desplazamiento hacia atr&aacute;s del operador,
es decir:
q −1u (t k ) = u (t k −1 ),
Ecuaci&oacute;n 1.28
El controlador PID discretizado en forma del algoritmo de velocidad puede ser
expresada como:
( )
C q −1 =
K1 + K 2 q −1 + K 3 q −2
1 − q −1
Ecuaci&oacute;n 1.29
Donde K 1 , K 2 y K 3 pueden ser vistos como los par&aacute;metros a optimizar.
A continuaci&oacute;n se describe otro tema importante en el desarrollo del presente
proyecto, los estimadores de estado.
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1.9 OBSERVADORES DE ESTADO
Los observadores de estado, son herramientas virtuales, que permiten estimar
las variables o estados de un sistema en base a mediciones de las se&ntilde;ales de
salida y se&ntilde;ales de control. Estos observadores permiten enviar informaci&oacute;n
estimada acerca del valor que toman dichos estados, permitiendo conocer un
aproximado del valor real, adem&aacute;s cuentan con muy poco margen de diferencia
o error.
Se le considera una herramienta virtual, puesto que se desarrolla como
software o programa dentro de una computadora.
1.9.1 TIPOS DE OBSERVADORES
Existen 2 tipos de observadores:
-
Observadores de orden completo y
-
Observadores de orden reducido u orden m&iacute;nimo.
1.9.1.1 Observador de orden Completo
Son aquellos utilizados para observar o estimar todos los estados de un
sistema. Se tiene el sistema:
Ecuaci&oacute;n 1.30
Donde:
Vector de estado (nx1)
Se&ntilde;al de control (escalar)
Se&ntilde;al de salida (escalar)
Vector (n x n)
Vector (n x 1)
Vector (1 x n)
Escalar
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Se estiman sus estados mediante la siguiente expresi&oacute;n:
Ecuaci&oacute;n 1.31
donde:
Vector de ganancias que permite la observaci&oacute;n de estados (1xn)
Vector de estados estimados
Salida estimada
En la Figura 1.26 se muestra el diagrama de bloques de un observador de
estados de orden completo.
Figura 1.26 Diagrama de bloques del observador de orden completo.
Debe notarse que las matrices A, B, C, D son las mismas tanto para un sistema
real como para el sistema estimado. Para los c&aacute;lculos siguientes se asume que
el valor de D es cero.
La diferencia existente entre
(
)
y
se denomina error de observaci&oacute;n y el
t&eacute;rmino L y − y se denomina factor de correcci&oacute;n.
Para determinar el error de observaci&oacute;n se resta
, luego se tiene:
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Ecuaci&oacute;n 1.32
Si se sabe que el error est&aacute; definido como la diferencia entre el estado real y el
estado estimado, entonces se tendr&aacute;:
Ecuaci&oacute;n 1.33
A partir de esta expresi&oacute;n se puede conocer el comportamiento din&aacute;mico y la
estabilidad del sistema, si la matriz |A-LC| es estable, entonces el observador
har&aacute; bien su trabajo y dada cualquier condici&oacute;n inicial el estado tender&aacute; a un
error cero.
La elecci&oacute;n de valores correctos para el vector de observabilidad L, permitir&aacute;
que el comportamiento din&aacute;mico del vector de error sea asint&oacute;ticamente
estable y lo suficientemente r&aacute;pido para tender a un valor de cero.
En el desarrollo de este proyecto se dise&ntilde;a el observador de estado con el
programa computacional de Labview mediante el m&eacute;todo de dise&ntilde;o por la
f&oacute;rmula de Ackerman la misma que est&aacute; dada por:
 C 
 CA 

L = Φ( A)
 M 
 n −1
C A 
−1
0
0
 
M
 
1
Ecuaci&oacute;n 1.34
En donde Φ ( A) es equivalente a Φ(s ) , que es el polinomio caracter&iacute;stico
deseado, pero en lugar de “s” se coloca la matriz “A”.
A continuaci&oacute;n se presenta un esquema de c&oacute;mo se pretende realizar el dise&ntilde;o
del software para obtener un control con algoritmos gen&eacute;ticos.
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1.10 ESQUEMA DEL CONTROLADOR PID MEDIANTE AG
La Figura 1.27 muestra la estructura del dise&ntilde;o del software para el control con
algoritmos gen&eacute;ticos. El mismo que consta de las siguientes etapas:
-
Modelo de la planta
-
Estimador
-
Modelo de referencia
-
Controlador PID
Figura 1.27 Diagrama de bloques para el control digital.
Cada bloque de la Figura 1.27 cumple un papel importante, raz&oacute;n por la cual a
continuaci&oacute;n se describe cada uno de ellos.
1.10.1 PLANTA
Tener identificado el modelo de la planta es muy importante, esto se realiza
mediante Identificaci&oacute;n de Sistemas, ya que en base a este modelo se puede
dise&ntilde;ar el observador de estado, el cual tiene como objetivo hacer m&aacute;s r&aacute;pido
el sistema a cambios grandes de set point y estabilizarlo frente a
perturbaciones.
1.10.2 ESTIMADOR
Estima las variables o estados de un sistema en base a dos se&ntilde;ales la de
salida y la de control obteniendo como resultado una ganancia, la misma que
se utiliza para optimizar los par&aacute;metros del controlador PID Kp, Kd y Ki.
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1.10.3 MODELO DE REFERENCIA
En el modelo de referencia se calcula los valores del controlador PID,
optimizando el error en estado estable, m&aacute;ximo sobreimpulso y tiempo de
establecimiento dependiendo del valor que se le d&eacute; a cada peso.
1.10.4 CONTROLADOR PID
Se trata de un controlador PID con sus tres acciones de control, que cada uno
de sus par&aacute;metros ayudan a obtener una mejor respuesta del sistema tanto en
estado transitorio como en estado estacionario, minimizando su error.
En el siguiente cap&iacute;tulo se describen las caracter&iacute;sticas de la planta
seleccionada y se hallar&aacute; su modelo mediante Identificaci&oacute;n de sistemas, paso
esencial para el dise&ntilde;o del controlador PID mediante algoritmos gen&eacute;ticos.
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CAP&Iacute;TULO 2
IDENTIFICACI&Oacute;N DEL SISTEMA
En sistemas muy complejos obtener el modelo de la planta mediante
ecuaciones matem&aacute;ticas o leyes f&iacute;sicas, resulta complicado, por ello se recurre
a un m&eacute;todo experimental conocido como la Identificaci&oacute;n de Sistemas, t&eacute;cnica
que tiene como objetivo obtener el modelo del proceso que mejor se aproxime
al real mediante experimentos realizados sobre el sistema.
Por la importancia de este tema en la realizaci&oacute;n del presente proyecto de
titulaci&oacute;n es necesario en este cap&iacute;tulo describir el proceso para realizar la
identificaci&oacute;n del modelo de la planta seleccionada.
2.1 INTRODUCCI&Oacute;N
Conocer el modelo de la planta es un factor muy importante y necesario para el
dise&ntilde;o, an&aacute;lisis y optimizaci&oacute;n de un proceso o para el dise&ntilde;o de su respectivo
sistema de control.
Existen dos formas de obtener el modelo de un sistema, la primera se basa en
la aplicaci&oacute;n de las leyes de la f&iacute;sica para obtener ecuaciones matem&aacute;ticas que
rijan el comportamiento del sistema, la segunda es un procedimiento altamente
utilizado en la industria ya que construye modelos matem&aacute;ticos de sistemas
din&aacute;micos a partir de mediciones realizadas sobre el sistema.
Figura 2.1 Esquema general de la Identificaci&oacute;n de Sistemas.
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En la Figura 2.1 se muestra un esquema general de la identificaci&oacute;n de
sistemas, en el cual un algoritmo de identificaci&oacute;n toma informaci&oacute;n de la salida
y entrada del proceso en ciertas condiciones de funcionamiento para inferir el
modelo matem&aacute;tico.
El objetivo de la identificaci&oacute;n de sistemas es describir mediante un modelo
matem&aacute;tico el comportamiento de un sistema din&aacute;mico, identificando sus
par&aacute;metros a partir de pruebas experimentales. Tambi&eacute;n se dice que es el
proceso de hallar una expresi&oacute;n que represente matem&aacute;ticamente un sistema
f&iacute;sico usando datos experimentales.
Existen numerosos procesos y m&eacute;todos de identificaci&oacute;n, el m&eacute;todo a emplear
en cada caso depende del tipo de sistema considerado, por ello es necesario
tener previo conocimiento de la planta.
2.1.1
DESCRIPCI&Oacute;N DE LA PLANTA [1]
El presente proyecto busca optimizar los controladores PID tradicionales
mediante una de las t&eacute;cnicas de control inteligente, los algoritmos gen&eacute;ticos.
Con el fin de lograr este objetivo se elige el m&oacute;dulo did&aacute;ctico de control de
temperatura del Laboratorio de Instrumentaci&oacute;n que por sus caracter&iacute;sticas es
adecuado para el desarrollo de este proyecto.
2.1.1.1 M&oacute;dulo Did&aacute;ctico de Control de Temperatura
Esta planta controla la temperatura dentro de un ducto de aire, mediante un
computador. La temperatura var&iacute;a en un rango 30 a 70&ordm;C. El control utilizado
es un control PID totalmente programado con la herramienta gr&aacute;fica Labview,
desde &eacute;ste se env&iacute;a el valor del set point al microcontrolador y se sensa el
valor de temperatura dentro del ducto. Tambi&eacute;n cuenta con una interfaz
amigable de f&aacute;cil comprensi&oacute;n para los usuarios, en la cual se visualizan los
valores de Kd, kp y ki del controlador PID, encontrados mediante pruebas
realizadas en el m&oacute;dulo, as&iacute; como valores del set point, valor de temperatura y
curvas de calentamiento y enfriamiento en el ducto.
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A continuaci&oacute;n en la Figura 2.2 se muestra el diagrama de bloques de la planta
con su respectivo controlador.
Figura 2.2 Diagrama de bloques de la planta y controlador.
2.1.1.2 Funcionamiento del m&oacute;dulo did&aacute;ctico de temperatura
El m&oacute;dulo controla la temperatura dentro de un ducto de aire, el material
utilizado para el ducto es el acr&iacute;lico por ser m&aacute;s resistente y menos fr&aacute;gil que
otros. El acr&iacute;lico usado tiene un di&aacute;metro exterior = 123 mm, un di&aacute;metro
interior = 117 mm, un espesor = 3mm y una longitud = 1 m.
Para obtener el valor real de temperatura se utiliza como sensor un termistor de
resistencia negativa de valor elevado, el mismo que se encuentra dentro del
ducto de aire.
Para calentar el aire dentro del ducto se utiliza una resistencia calefactora
aislada t&eacute;rmicamente con lana de vidrio. Esta resistencia calefactora tiene las
siguientes caracter&iacute;sticas: voltaje de alimentaci&oacute;n de 120 V, potencia m&aacute;xima
de 1000W, temperatura m&aacute;xima de 80 &deg;C.
Para controlar la temperatura dentro del ducto se utiliza un variador de
velocidad que es el encargado de controlar la velocidad del motor trif&aacute;sico, el
mismo que est&aacute; acoplado a un ventilador centr&iacute;fugo.
El variador de velocidad es de marca Telemecanique, funciona con un voltaje
de alimentaci&oacute;n trif&aacute;sica de 220V, corriente de l&iacute;nea m&aacute;xima de 6,4 A y
potencia de 1Hp. En la Figura 2.3 se aprecia al m&oacute;dulo did&aacute;ctico de control de
temperatura.
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Figura 2.3 M&oacute;dulo de control de temperatura.
En esta parte del cap&iacute;tulo es necesario recalcar que el control PID del m&oacute;dulo
did&aacute;ctico de control de temperatura fue dise&ntilde;ado con el m&eacute;todo de control
tradicional de ensayo y error (m&eacute;todo manual).
Para adquirir los datos necesarios y obtener el modelo de la planta mediante la
identificaci&oacute;n de sistemas, es necesario dise&ntilde;ar programas de computadora
que faciliten esta tarea. El paquete computacional para dise&ntilde;ar dichos
programas es el Labview, por su versatilidad y por que brinda las herramientas
necesarias para el desarrollo.
2.2 INTRODUCCI&Oacute;N A LABVIEW
LabVIEW (Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench) es un
lenguaje de programaci&oacute;n gr&aacute;fico para el dise&ntilde;o de sistemas de adquisici&oacute;n de
datos, instrumentaci&oacute;n y control. LabVIEW permite dise&ntilde;ar interfaces de
usuario mediante una consola interactiva basada en software. Tiene la ventaja
de que permite una f&aacute;cil integraci&oacute;n con hardware, espec&iacute;ficamente con
tarjetas de medici&oacute;n, adquisici&oacute;n y procesamiento de datos (incluyendo
adquisici&oacute;n de im&aacute;genes).
LabVIEW tiene su mayor aplicaci&oacute;n en sistemas de medici&oacute;n, como monitoreo
de procesos y aplicaciones de control, un ejemplo de esto pueden ser sistemas
de monitoreo en transportaci&oacute;n, laboratorios para clases en universidades,
procesos de control industrial.
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2.2.1
ENTORNO DE LABVIEW
Los programas desarrollados mediante LabVIEW se denominan Instrumentos
Virtuales (VIs), porque su apariencia y funcionamiento imitan a los de un
instrumento real.
Los VIs tienen una parte interactiva con el usuario y otra parte de c&oacute;digo
fuente, y aceptan par&aacute;metros procedentes de otros VIs.
Todos los VIs tienen un panel frontal y un diagrama de bloques. Las paletas
contienen las opciones que se emplean para crear y modificar los VIs.
A continuaci&oacute;n se proceder&aacute; a realizar una descripci&oacute;n de estos conceptos.
2.2.1.1 Elementos principales del software
Los principales elementos del software Labview son:
•
Panel frontal
•
Diagrama de bloques
2.2.1.1.1 Panel Frontal
Es la pantalla donde se hace una representaci&oacute;n gr&aacute;fica de los elementos
f&iacute;sicos reales, fundamentalmente combinando elementos indicadores y de
control.
Los controles simulan los dispositivos de entrada de un instrumento y
proporcionan los datos al diagrama de bloques del VI.
Los indicadores simulan los dispositivos de salida de un instrumento y
muestran los datos adquiridos o generados por el diagrama de bloques.
Las funciones de Indicador y Control pueden ser intercambiados a trav&eacute;s de
comandos del men&uacute;, cada elemento elegido debe tener un nombre (etiqueta)
para ser identificado en la ventana de funciones.
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2.2.1.1.2 Diagrama de Bloques
Esta ventana contiene el diagrama de bloques del algoritmo que se est&aacute;
programando es decir es el c&oacute;digo fuente gr&aacute;fico de Labview. El diagrama de
bloques es una soluci&oacute;n ilustrada a un problema de programaci&oacute;n. &Eacute;ste se
construye uniendo (“cableando”) objetos que reciben o env&iacute;an datos, realizan
una funci&oacute;n espec&iacute;fica y controlan el flujo de la ejecuci&oacute;n del programa.
A continuaci&oacute;n se describen las etapas de la identificaci&oacute;n de sistemas
2.3 ETAPAS DE LA IDENTIFICACI&Oacute;N DE SISTEMAS
En este proyecto la identificaci&oacute;n de la planta se realiza por medio de software,
t&eacute;cnica estrechamente ligada a la experimentaci&oacute;n sin dejar de lado que
necesariamente para realizar la identificaci&oacute;n se debe tener un conocimiento
previo de las leyes que rigen el comportamiento de la planta.
El sistema de identificaci&oacute;n es un proceso que incluye el dise&ntilde;o del
experimento, la adquisici&oacute;n y filtrado de datos, estimaci&oacute;n de par&aacute;metros del
modelo, la validaci&oacute;n del modelo matem&aacute;tico obtenido, etapas que se muestran
en el diagrama de bloques de la Figura 2.7.
Figura 2.7 Etapas para la Identificaci&oacute;n de un proceso.
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Cada una de las etapas antes mencionadas ayuda a obtener un modelo que
represente las caracter&iacute;sticas de la planta para las condiciones en las cuales
&eacute;sta va a trabajar. Una vez encontrado el modelo se procede a trabajar con
&eacute;ste para as&iacute; predecir su comportamiento ante ciertas situaciones. Las etapas
para la identificaci&oacute;n de un proceso son:
•
Dise&ntilde;o del experimento
•
Adquisici&oacute;n y filtrado de datos
•
Estimaci&oacute;n de par&aacute;metros del modelo
•
Validaci&oacute;n del modelo
2.3.1
DISE&Ntilde;O DEL EXPERIMENTO
El primer paso dentro del proceso de identificaci&oacute;n es la etapa de
experimentaci&oacute;n, en la cual se define la variable a medir que en este caso es la
temperatura, tambi&eacute;n es necesario elegir el tipo de se&ntilde;al que se utilizar&aacute; para
estimular la planta, previo a esto se realizaron varias pruebas con diferentes
tipos de ondas como por ejemplo, la triangular, la tipo rampa y la onda
cuadrada, obteni&eacute;ndose con &eacute;sta &uacute;ltima mejor respuesta de la planta, otro
factor importante el per&iacute;odo de la onda cuadrada.
En conclusi&oacute;n se dice que esta etapa trata todas las condiciones bajo las
cuales se realizar&aacute; el experimento.
Figura 2.8 Esquema del Experimento de Identificaci&oacute;n de la Planta.
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La Figura 2.8 indica un diagrama de c&oacute;mo se realiza el dise&ntilde;o del experimento
para obtener el modelo del m&oacute;dulo did&aacute;ctico de control de temperatura.
Es importante se&ntilde;alar que al aplicar la se&ntilde;al est&iacute;mulo a la planta, &eacute;sta debe
estar en lazo abierto, obteniendo de esta forma su respuesta ante dicho
est&iacute;mulo. Una buena identificaci&oacute;n de la planta depende b&aacute;sicamente de la
correcta aplicaci&oacute;n de la se&ntilde;al est&iacute;mulo para de este modo obtener una se&ntilde;al
de respuesta que proporcione informaci&oacute;n &uacute;til de la planta.
2.3.1.1 Se&ntilde;al est&iacute;mulo aplicada al sistema
Al tener una planta de control de temperatura, lo ideal es aplicar una se&ntilde;al
est&iacute;mulo dentro de un rango de operaci&oacute;n en el cual los resultados obtenidos
tengan la mayor informaci&oacute;n posible del sistema. Es as&iacute; que se aplica un valor
fijo de temperatura (50&deg;C) para buscar un punto de estabilizaci&oacute;n de la planta.
A partir de ese punto de estabilizaci&oacute;n se aplica una se&ntilde;al cuadrada aplicando
hacia arriba y hacia abajo el mismo nivel de temperatura.
Es as&iacute; que luego de realizar varias pruebas sobre la planta se determin&oacute; aplicar
una temperatura de 50&deg;C durante un tiempo estimado de 200 segundos, tiempo
en el cual la planta se estabiliza. Una vez transcurridos los primeros 200
segundos se aplica una se&ntilde;al de onda cuadrada con una amplitud de &plusmn;20 &deg;C,
es decir se aplican dos niveles de temperatura de 30&deg;C y 70 &deg;C.
Figura 2.9 Se&ntilde;al est&iacute;mulo aplicada a la planta de control de Temperatura.
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En la Figura 2.9 se puede observar la forma de onda aplicada como se&ntilde;al
est&iacute;mulo al sistema.
Otro valor muy importante que ser&aacute; fijado en base a la experimentaci&oacute;n es el
per&iacute;odo de la onda cuadrada aplicada como se&ntilde;al est&iacute;mulo. El objetivo es
lograr que en cada nivel de temperatura, la planta se estabilice, es decir la
planta estar&aacute; oscilando entre dos niveles de estabilizaci&oacute;n. Es as&iacute; que despu&eacute;s
de realizar varias pruebas sobre la planta se determin&oacute; que el per&iacute;odo de la
se&ntilde;al est&iacute;mulo sea de 400 segundos, con un tiempo en alto igual al tiempo en
bajo de 200 segundos.
2.3.1.2 Se&ntilde;al de respuesta del sistema
Una vez aplicada la se&ntilde;al de est&iacute;mulo a la planta debemos verificar que la
se&ntilde;al que se obtiene por respuesta proporcione la informaci&oacute;n necesaria para
la identificaci&oacute;n.
En la Figura 2.10 se observa la forma de onda de la se&ntilde;al de la salida
Figura 2.10 Se&ntilde;al de respuesta de la planta ante se&ntilde;al est&iacute;mulo.
La siguiente etapa consiste en la programaci&oacute;n adecuada en Labview para
realizar la adquisici&oacute;n de datos.
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2.3.2
ADQUISICI&Oacute;N DE DATOS
Como paso siguiente en la identificaci&oacute;n del sistema, es la adquisici&oacute;n de los
datos provenientes de la planta, para ello se utiliza el puerto de comunicaci&oacute;n
serial, del cual se utilizan tres l&iacute;neas de comunicaci&oacute;n que son tierra,
transmisi&oacute;n y recepci&oacute;n. Para que el m&oacute;dulo de control de temperatura y la
computadora se comuniquen es necesario en el programa a desarrollar
especificar las siguientes caracter&iacute;sticas, velocidad de transmisi&oacute;n, el n&uacute;mero
de bits para la transmisi&oacute;n, bits de parada, bit de paridad a los cuales se va a
adquirir y generar los datos. Es importante tambi&eacute;n que todos los datos
obtenidos durante el experimento se almacenen en un archivo de destino.
2.3.2.1 Caracter&iacute;sticas del software de adquisici&oacute;n de datos
En la Figura 2.11 se muestra el panel frontal del programa para la adquisici&oacute;n
de datos, en donde se pueden observar en una tabla los datos obtenidos de la
planta en la parte izquierda de la pantalla, como primer valor almacenado es la
se&ntilde;al est&iacute;mulo, seguido del valor medido de temperatura y el tiempo en
segundos al cual se obtiene dicho valor. Se visualiza tambi&eacute;n la forma de onda
obtenida a la se&ntilde;al est&iacute;mulo generada por el set point ingresado.
Figura 2.11 Vista principal del programa para adquisici&oacute;n de datos.
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2.3.2.2 Desarrollo del Software de Adquisici&oacute;n de Datos
Dentro del ducto de aire del m&oacute;dulo de control de temperatura est&aacute; ubicado
un termistor en la parte superior del ducto, &eacute;ste sensa la temperatura que se va
a controlar, posteriormente esta se&ntilde;al es acondicionada para obtener valores
entre 0 y 5 V, valores con los cuales trabaja el microcontrolador. La interacci&oacute;n
entre la planta y el computador se realiza mediante comunicaci&oacute;n serial RS232,
este tipo de comunicaci&oacute;n permite una distancia m&aacute;xima de 15 m entre el
m&oacute;dulo y el computador.
A continuaci&oacute;n se detalla los pasos a seguir para el desarrollo del software en
la adquisici&oacute;n de datos.
2.3.2.2.1 Desarrollo de las ventanas en Labview
Para empezar el desarrollo del software, primero es necesario describir por
partes la funci&oacute;n que cumple cada herramienta que se va a usar en el
desarrollo del software para adquisici&oacute;n de datos, las principales se detallan a
continuaci&oacute;n:
La herramienta Time Delay indicada en la Figura 2.12, se encuentra en el
toolbox (timing), &eacute;sta sirve para controlar la velocidad a la cual los datos son
adquiridos o generados, consta de varias entradas una de ellas es el tiempo de
retardo. En este proyecto se utiliza un sistema t&eacute;rmico y como tal posee una
din&aacute;mica lenta, raz&oacute;n por la cual &eacute;ste tiempo se configur&oacute; a 1 segundo.
Figura 2.12 Herramienta de Tiempo de Retardo.
Para adquirir los datos se utiliza la herramienta Elapsed Time configurado con
el tiempo arriba mencionado. La Figura 2.13 muestra esta herramienta la
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misma que indica la cantidad de tiempo que ha transcurrido desde un tiempo
inicial espec&iacute;fico, es decir toma cada dato de acuerdo al per&iacute;odo seleccionado.
Figura 2.13 Herramienta de Tiempo Transcurrido.
Los datos de respuesta de la planta en lazo abierto a una se&ntilde;al est&iacute;mulo se
almacenan en un archivo de extensi&oacute;n tipo .LVM, esto se hace mediante la
herramienta Write to Measurement File. La Figura 2.14 muestra esta
herramienta la cual se utiliza para crear un archivo en el cual se almacenan los
datos de respuesta de la planta.
Figura 2.14 Herramienta para crear archivo de almacenamiento.
Explicado el funcionamiento de las principales herramientas que se han
utilizado para el desarrollo del software, se presenta a continuaci&oacute;n las
secuencias usadas para la transmisi&oacute;n y recepci&oacute;n de los datos mediante el
puerto serial:
a. Secuencia 0:
En la secuencia inicial (Figura 2.15) se configura el puerto de comunicaci&oacute;n
serial. Se usa el puerto 0 (COM1) de la PC. Se utilizan 8 bits de datos, un bit de
parada, sin bit de paridad a una velocidad de comunicaci&oacute;n de 9600 baudios.
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Figura 2.15 Configuraci&oacute;n del puerto de comunicaci&oacute;n.
b. Secuencia 1:
En la secuencia mostrada en la Figura 2.16, se env&iacute;a la letra “a”, comando que
indica al microcontrolador que el dato siguiente es el correspondiente al “Set
point” dado por el usuario. Se da un retardo de 60 milisegundos, tiempo
necesario que el microcontrolador espera para recibir cada comando que se
env&iacute;a desde el computador, mediante el puerto serial.
Figura 2.16
Env&iacute;o del Par&aacute;metro “a”.
c. Secuencia 2:
La secuencia de env&iacute;o del valor del Set point al microcontrolador se muestra en
la Figura 2.17.
Para que el dato le&iacute;do sea el correcto, es necesario realizar la conversi&oacute;n del
valor de tipo decimal a uno de tipo String, con un retardo de 60 milisegundos.
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Figura 2.17 Escribir el dato Set Point.
d. Secuencia 3:
En la secuencia que se observa en la Figura 2.18, se env&iacute;a la letra “b”,
comando que sirve para indicar al microcontrolador que el dato siguiente es el
correspondiente a la temperatura actual que est&aacute; midiendo el sensor dentro del
ducto de aire.
Figura 2.18 Env&iacute;o del Par&aacute;metro “b”.
e. Secuencia 4:
En la Figura 2.19 se utiliza los VI de tal manera que se pueda leer el dato que
env&iacute;a el microcontrolador. Adem&aacute;s, este dato se convierte de tipo String a uno
de tipo Decimal para su posterior uso.
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Figura 2.19 Leer dato de sensor de temperatura
f.
Secuencia 5:
En la secuencia mostrada en la Figura 2.20 se realiza el desarrollo del software
para obtener los datos del sistema en lazo abierto, enviando el dato de set
point al microcontrolador, en lugar del dato de respuesta del controlador PID.
Figura 2.20 Programa para adquisici&oacute;n de datos realizado en Labview.
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g. Secuencia 6:
En la secuencia que se muestra en la Figura 2.21, se env&iacute;a la letra “c”,
comando que sirve para indicar al microcontrolador que el siguiente dato es el
equivalente al dato del set point.
Figura 2.21 Env&iacute;o del Par&aacute;metro “c”.
h. Secuencia 7:
La &uacute;ltima secuencia (Figura 2.22), es la de env&iacute;o de la respuesta del set point,
el cual ser&aacute; utilizado por el microcontrolador para controlar la velocidad del
ventilador.
Figura 2.22 Env&iacute;o de dato de set point.
2.3.3
ESTIMACI&Oacute;N DE PAR&Aacute;METROS DEL MODELO
En esta etapa se elije la identificaci&oacute;n param&eacute;trica la cual consiste en obtener
par&aacute;metros de un modelo preestablecido usando valores de las mediciones de
entrada y salida reales del sistema.
55
En este trabajo se decidi&oacute; utilizar el modelo ARMAX (Auto Regressive with
Moving Average and Exogenous input), que presenta la siguiente estructura
mostrada en la Figura 2.23.
Figura 2.23 Modelo ARMAX para un sistema din&aacute;mico.
Con ayuda de un computador se procesa los datos tomados de la planta, se
utiliza la herramientas de Identificaci&oacute;n de Sistemas de Labview que provee de
librer&iacute;as que contienen VI’s y de un asistente para desarrollar modelos de
sistemas basados en un gran conjunto de datos.
Los VI’s y el asistente permiten completar un proceso real de identificaci&oacute;n de
sistemas, desde el an&aacute;lisis del set de datos hasta la validaci&oacute;n del modelo
identificado.
2.3.3.1 Caracter&iacute;sticas del software para estimaci&oacute;n de par&aacute;metros
El panel frontal del programa para la estimaci&oacute;n de par&aacute;metros se muestra en
la Figura 2.24.
-
En la parte superior se observa la funci&oacute;n de transferencia del modelo
de la planta en lazo abierto.
-
En el lado izquierdo se observa la gr&aacute;fica de respuesta del sistema, en
donde se muestra la se&ntilde;al est&iacute;mulo (azul) y la respuesta de la planta
(rojo) a dicha se&ntilde;al.
-
En la parte derecha se observa la gr&aacute;fica de la validaci&oacute;n del modelo
encontrado, se puede ver la respuesta del sistema (rojo) a la se&ntilde;al
est&iacute;mulo y la respuesta de una herramienta de Laview para validaci&oacute;n
(azul) a la misma se&ntilde;al est&iacute;mulo.
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Figura 2.24 Panel frontal del software de estimaci&oacute;n y validaci&oacute;n del modelo.
2.3.3.2 Desarrollo del software para estimaci&oacute;n de par&aacute;metros del sistema
Antes de desarrollar el software para estimaci&oacute;n de par&aacute;metros es necesario
describir las principales herramientas utilizadas:
Para leer los datos almacenados en la adquisici&oacute;n de datos se utiliza la
herramienta llamada Read from Measurement File (Figura 2.25).
Figura 2.25 Cargar archivo de tipo LVM.
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Al cargar la herramienta Read from Measurement File autom&aacute;ticamente se
abre un cuadro de di&aacute;logo como el que se muestra en la Figura 2.26. En donde
se debe seleccionar el origen del archivo (.LVM) con los datos del sistema, y
configurar sus dem&aacute;s caracter&iacute;sticas.
Figura 2.26 Configuraci&oacute;n de par&aacute;metros para cargar los archivos LVM.
Una vez configurada la herramienta Read From Measurement File, se utilizar&aacute;
otra herramienta VI llamado Modelo de Estimaci&oacute;n tipo ARMAX, la cual de
muestra en la Figura 2.27.
Figura 2.27 Modelo de Estimaci&oacute;n Express VI.
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Al configurar la herramienta de modelo de estimaci&oacute;n aparecer&aacute; una ventana
como se indica en la Figura 2.28, en la cual se elije el tipo de modelo a utilizar
en este caso el modelo ARMAX, se selecciona el tipo de sistema, el orden y el
tipo de datos.
Figura 2.28 Configuraci&oacute;n de modelo de estimaci&oacute;n.
Una vez explicado el funcionamiento de las principales herramientas que se
han utilizado para el desarrollo del software, se presenta en la Figura 2.29 el
programa utilizado para obtener el modelo del m&oacute;dulo para control de
temperatura.
Figura 2.29 Programa para Identificar el modelo de planta.
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2.3.4
VALIDACI&Oacute;N DEL MODELO OBTENIDO
Una
vez
escogido
un
modelo
debe
probarse
para
determinar
su
comportamiento y qu&eacute; tan bien se ajusta al sistema. El m&eacute;todo de validaci&oacute;n
proporcionado por el Toolbox de identificaci&oacute;n se basa en la simulaci&oacute;n del
modelo obtenido y la comparaci&oacute;n entre su salida y la respuesta real del
sistema, la superposici&oacute;n de las dos ondas se muestra en la Figura 2.30.
Figura 2.30 Respuesta del sistema real y del sistema identificado.
Se obtiene una aproximaci&oacute;n que resulta buena para el objetivo de control
deseado. La funci&oacute;n de transferencia (Ecuaci&oacute;n 2.1) obtenida es una expresi&oacute;n
que relaciona la salida y la entrada del sistema, sin embrago, &eacute;sta no
proporciona informaci&oacute;n respecto a su estructura f&iacute;sica.
G( s) =
0,00795648
s + 0,0186211
Ecuaci&oacute;n 2.1
Luego de obtener el modelo del m&oacute;dulo de control de temperatura en el
siguiente cap&iacute;tulo se procede en el siguiente cap&iacute;tulo a dise&ntilde;ar el software de
control con algoritmos gen&eacute;ticos como m&eacute;todo de control inteligente.
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CAP&Iacute;TULO 3
DESARROLLO DEL SOFTWARE
Es importante se&ntilde;alar que todo proyecto de software generalmente debe
cumplir con ciertas caracter&iacute;sticas, como son: facilidad de aprendizaje,
eficiencia, memorabilidad, escaso margen de error y satisfacci&oacute;n, conocidos
como aspectos esenciales de usabilidad.
Una interfaz “amigable” entre el m&oacute;dulo y el usuario es importante en este
cap&iacute;tulo. Por lo tanto se procede a realizar una Interfaz Humano-M&aacute;quina (HMI)
en la cual se pueda visualizar de forma clara y sencilla la respuesta que el
controlador desarrollado presenta, a cambios de la variable.
Para cumplir con el objetivo de este proyecto que es la optimizaci&oacute;n del
controlador PID con algoritmos gen&eacute;ticos es necesario desarrollar el software
correspondiente,
para
lo
cual
se
utilizan
los
siguientes
programas
computacionales:
•
LABVIEW 8.6: Creaci&oacute;n de la Interfaz Humano-M&aacute;quina (HMI),
•
MATLAB 7.4: Programaci&oacute;n del modelo de referencia y gatool para
algoritmos gen&eacute;ticos.
3.1 INTRODUCCI&Oacute;N A MATLAB
MATLAB es un lenguaje de programaci&oacute;n estructurada en C, basado en
matrices para diferentes c&aacute;lculos cient&iacute;ficos y de ingenier&iacute;a.
MATLAB es un sistema abierto, puesto que el usuario puede editar sus propias
funciones espec&iacute;ficas, las mismas que son guardadas a manera de macros o
programas denominados “archivos.m” en sus librer&iacute;as, mediante archivos
ASCC con extensi&oacute;n “.m”.
MATLAB contiene muchas librer&iacute;as (Toolboxes) de prop&oacute;sito espec&iacute;fico,
orientadas al an&aacute;lisis de sistemas de control, procesamiento de se&ntilde;ales,
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optimizaci&oacute;n, identificaci&oacute;n de sistemas, algoritmos gen&eacute;ticos, l&oacute;gica difusa,
redes neuronales, etc.
MATLAB adem&aacute;s posee un conjunto sumamente extenso de comandos y
funciones, agrupados por &aacute;reas, los mismos que son ejecutados desde el
promt (“&gt;&gt;”) de la ventana de comandos, correspondiente al ambiente de
trabajo del MATLAB.
Para ingresar al MATLAB, se puede elegir su icono o seguir la ruta en donde se
halle instalado el programa (ambiente Windows). La pantalla principal de
MATLAB se indica en la Figura 3.1
Figura 3.1 Pantalla principal de MATLAB
3.1.1 TOOLBOX PARA ALGORITMOS GEN&Eacute;TICOS
Los algoritmos gen&eacute;ticos en l&iacute;nea de comando son llamados con la funci&oacute;n
“ga”, que tiene la siguiente sintaxis:
[x,fval]=ga(@fitnessfun,nvars,options);
Donde:
•
@fitnessfun = Funci&oacute;n objetivo a optimizar creada en un archivo con
extensi&oacute;n “.m”.
•
nvars = N&uacute;mero de variables de la funci&oacute;n aptitud.
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•
options = Estructura que contiene las opciones para configurar los
algoritmos gen&eacute;ticos. Si no se ingresa esta opci&oacute;n, ‘ga’ usar&aacute; los valores
por default.
Para ingresar valores diferentes a los iniciales en algoritmos gen&eacute;ticos en l&iacute;nea
de comando se usa la funci&oacute;n “gaoptimset”, esta funci&oacute;n tiene la siguiente
sintaxis:
options = gaoptimset('parametro1',valor1,'parametro2',valor2,....).
Los par&aacute;metros m&aacute;s importantes de gaoptimset se describen en la tabla 3.1:
Par&aacute;metro
Descripci&oacute;n
CrossoverFcn
Funci&oacute;n que maneja que algoritmo utilizar para
crear el cruce.
FitnessLimit
Funci&oacute;n que maneja la escala de valores de la
funci&oacute;n aptitud.
Generations
Especifica el n&uacute;mero m&aacute;ximo de generaciones a
desarrollarse.
InitialPopulation
Poblaci&oacute;n inicial usada para empezar el
algoritmo gen&eacute;tico.
Funci&oacute;n que maneja que tipo de mutaci&oacute;n se
produce.
MutationFcn
PlotFcns
Funci&oacute;n que maneja los gr&aacute;ficos en algoritmos
gen&eacute;ticos.
PopInitRange
Matriz o vector que especifica el rango individual
en la poblaci&oacute;n inicial.
Tama&ntilde;o de poblaci&oacute;n.
Funci&oacute;n que maneja que tipo de cruce y
mutaci&oacute;n.
PopulationSize
SelectionFcn
TimeLimit
El algoritmo se detiene despu&eacute;s de terminar
TimeLimit (segundos). Constante positiva.
Valor
@crossoverheuristic
{@crossoverscattered}
@crossoverintermediate
@crossoversinglepoint
@crossovertwopoint
@crossoverarithmetic
@fitscalingshiftlinear
@fitscalingprop
@fitscalingtop
{@fitscalingrank}
Positive integer |{100}
Matriz | {[]}
@mutationuniform
@mutationadaptfeasible
{@mutationgaussian}
@gaplotbestf
@gaplotbestindiv
@gaplotdistance
@gaplotexpectation
@gaplotgeneology
@gaplotselection
@gaplotrange
@gaplotscorediversity
@gaplotscores
Matrix or vector | [0;1]
Positive integer | {20}
@selectionremainder
@selectionuniform
{@selectionstochunif}
@selectionroulette
@selectiontournament
Positive scalar | {Inf}
Tabla 3.1 Par&aacute;metros de configuraci&oacute;n de la funci&oacute;n “ga”.
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3.1.2 INTERFAZ GR&Aacute;FICA DE USUARIO (GUI) DE AG
El toolbox de Algoritmos Gen&eacute;ticos es una interfaz gr&aacute;fica de usuario que le
permite utilizar los algoritmos gen&eacute;ticos sin tener que trabajar en la l&iacute;nea de
comandos. Para abrir la herramienta de Algoritmos Gen&eacute;ticos, en la l&iacute;nea de
comando (prompt) se digita:
&gt;&gt;gatool
Esto abre la herramienta de AG como se muestra en la Figura 3.2.
Figura 3.2 Herramienta del Algoritmo Gen&eacute;tico.
Para utilizar la interfaz gr&aacute;fica de algoritmos gen&eacute;ticos se deben conocer
algunas caracter&iacute;sticas que se presentan a continuaci&oacute;n:
3.1.2.1 Definici&oacute;n del Problema
Para utilizar la herramienta de Algoritmos Gen&eacute;ticos, en primera instancia se
debe definir el problema en los siguientes campos:
La Funci&oacute;n Aptitud.- funci&oacute;n objetivo que se desea optimizar. Esta funci&oacute;n
debe estar precedida por el s&iacute;mbolo arroba (@) que es un identificador de la
funci&oacute;n de aptitud. Esta funci&oacute;n debe guardarse como un archivo “.m”.
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N&uacute;mero de variables.- el n&uacute;mero de variables independientes de la funci&oacute;n de
aptitud.
En la Figura 3.3 se indica como ingresar en el GUI la funci&oacute;n aptitud y el
n&uacute;mero de variables de dicha funci&oacute;n.
Figura 3.3 Ingreso de la funci&oacute;n y n&uacute;mero de variables
3.1.2.2 Opci&oacute;n Gr&aacute;fica de AG
Esta herramienta tambi&eacute;n consta con la opci&oacute;n gr&aacute;fica (PLOTS), &eacute;sta muestra
diferentes gr&aacute;ficos que proporcionan informaci&oacute;n sobre el algoritmo gen&eacute;tico,
mientras se est&aacute; ejecutando. Se puede detener el algoritmo en cualquier
momento haciendo clic en el boton Stop en la ventana de visualizaci&oacute;n. Se
selecciona la casilla junto a la opci&oacute;n que se quiera visualizar como se muestra
en la Figura 3.4.
Figura 3.4 Opci&oacute;n gr&aacute;fica del algoritmo gen&eacute;tico.
3.1.2.3 Opciones de la Poblaci&oacute;n
Esta opci&oacute;n permite especificar los par&aacute;metros de la poblaci&oacute;n que usa en el
algoritmo gen&eacute;tico, los cuales se muestran en la Figura 3.5.
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Figura 3.5 Opci&oacute;n poblaci&oacute;n del algoritmo gen&eacute;tico.
A continuaci&oacute;n se describe de manera breve cada una de estas opciones:
3.1.2.3.1
Tipo de Poblaci&oacute;n
Especifica el tipo de datos de la entrada a la funci&oacute;n de aptitud. La poblaci&oacute;n se
puede configurar como de doble vector, como una cadena de bits o del tipo
personalizada.
3.1.2.3.2
Tama&ntilde;o de Poblaci&oacute;n
Especifica cuantos individuos hay en cada generaci&oacute;n. Con un gran n&uacute;mero de
individuos, el algoritmo gen&eacute;tico busca m&aacute;s a fondo en el espacio de
soluciones, reduciendo as&iacute; la posibilidad de que el algoritmo devolver&aacute; un
m&iacute;nimo local que no es lo mismo que un m&iacute;nimo global, sin embargo, un gran
n&uacute;mero de individuos hace que el algoritmo se ejecute m&aacute;s lentamente.
3.1.2.3.3
Creaci&oacute;n de Funci&oacute;n
Especifica la funci&oacute;n que crea la poblaci&oacute;n inicial. Esta por defecto es uniforme,
es decir crea una poblaci&oacute;n inicial aleatoria con distribuci&oacute;n uniforme.
3.1.2.3.4
Poblaci&oacute;n Inicial
Permite especificar una poblaci&oacute;n inicial para el algoritmo gen&eacute;tico. El valor por
defecto es [], en este caso el algoritmo gen&eacute;tico utiliza la funci&oacute;n de creaci&oacute;n
para crear una poblaci&oacute;n inicial.
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3.1.2.3.5
Aptitud Inicial
Permite especificar la calificaci&oacute;n de la poblaci&oacute;n inicial, si &eacute;sta no se especifica
el algoritmo calcula la puntuaci&oacute;n con la funci&oacute;n de aptitud.
3.1.2.3.6
Rango Inicial
Especifica el l&iacute;mite inferior y superior para las entradas de los vectores en la
poblaci&oacute;n inicial.
Se puede especificar el rango inicial como una matriz con dos filas y una
columna. La primera fila contiene l&iacute;mites inferiores mientras que la otra los
l&iacute;mites superiores.
3.1.2.4
Adecuaci&oacute;n de Escala
Esta funci&oacute;n convierte puntajes altos devueltos por la funci&oacute;n aptitud a valores
en un rango adecuado para la funci&oacute;n de selecci&oacute;n.
Esta funci&oacute;n puede ser cualquiera de las siguientes:
a. Rango
b. Proporcional
c. Top
d. De desplazamiento lineal
e. Personalizado
En la Figura 3.6 se indica como escoger la adecuaci&oacute;n de escala en el GUI.
Figura 3.6 Adecuaci&oacute;n de la Escala.
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3.1.2.5
Selecci&oacute;n
La funci&oacute;n selecci&oacute;n elige a los padres para la pr&oacute;xima generaci&oacute;n. En la
Figura 3.7 se muestra los diferentes m&eacute;todos que se pueden elegir.
Figura 3.7 Selecci&oacute;n.
3.1.2.6
Reproducci&oacute;n
Determina como el algoritmo gen&eacute;tico crea los descendientes en cada
generaci&oacute;n (Figura 3.8). Se observa la opci&oacute;n “elite count” que especifica el
n&uacute;mero de individuos que est&aacute;n garantizados para sobrevivir en la siguiente
generaci&oacute;n, su valor predeterminado es 2. La opci&oacute;n “crossover fraction”
especifica la fracci&oacute;n de la siguiente generaci&oacute;n que no sean individuos de la
&eacute;lite, que son producidas por cruce. Este es un valor comprendido entre 0 y 1,
el valor predeterminado es 0,8.
Figura 3.8 Reproducci&oacute;n.
3.1.2.7
Mutaci&oacute;n
Es un operador gen&eacute;tico que se encarga de modificar en forma aleatoria uno o
m&aacute;s genes del cromosoma de un descendiente. El usuario puede elegir su
propio operador de mutaci&oacute;n, en la Figura 3.9 se observan las diferentes
opciones.
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Figura 3.9 Mutaci&oacute;n.
3.1.2.8
Cruce
Especifica como el algoritmo gen&eacute;tico combina dos individuos, o los padres,
para formar a un descendiente por cruce para la siguiente generaci&oacute;n. Las
varias t&eacute;cnicas de cruce se muestran en la Figura 3.10.
Figura 3.10 Cruce.
3.2 CONTROL PID MEDIANTE AG
El control PID mediante algoritmos gen&eacute;ticos se desarrolla en un 80% en
Labview y el otro porcentaje en Matlab.
Lo esencial del programa desarrollado es la comunicaci&oacute;n entre ambos
programas, ya que intercambian informaci&oacute;n importante y necesaria para
optimizar los par&aacute;metros del control digital PID original del m&oacute;dulo.
La Figura 3.11 muestra la pantalla principal, con la cual el usuario podr&aacute;
interactuar con el m&oacute;dulo de temperatura de manera f&aacute;cil y sencilla.
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Mediante esta pantalla se podr&aacute; controlar la temperatura dentro del ducto de
aire del m&oacute;dulo did&aacute;ctico ya sea por medio del control tradicional o por medio
de algoritmos gen&eacute;ticos.
Figura 3.11 Panel de control con algoritmos gen&eacute;ticos.
En la Figura 3.11 se aprecia el panel frontal del software que consta de cuatro
pantallas las mismas que se describen a continuaci&oacute;n:
− Pantalla de presentaci&oacute;n
− Pantalla principal
− Pantalla de an&aacute;lisis
− Pantalla de visualizaci&oacute;n gr&aacute;fica
3.2.1
PANTALLA DE PRESENTACI&Oacute;N
La pantalla de presentaci&oacute;n muestra informaci&oacute;n b&aacute;sica del proyecto, as&iacute; como
las restricciones tomadas en cuenta para el controlador.
Es importante se&ntilde;alar que como indicaci&oacute;n que el usuario podr&aacute; hacer cambios
de set point en un rango de 30&deg;C a 70&deg;C, de hasta p asos de 1&deg;C.
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Adem&aacute;s se indica que el controlador desarrollado en este proyecto funciona
s&oacute;lo para el m&oacute;dulo de control de temperatura.
En la Figura 3.12 se aprecia claramente lo antes mencionado.
Figura 3.12 Pantalla de Presentaci&oacute;n.
3.2.2
PANTALLA PRINCIPAL
Esta pantalla es la m&aacute;s importante de todas, ya que contiene informaci&oacute;n sobre
el controlador digital PID.
La pantalla se divide en tres partes:
1. Variables del controlador PID
2. Modelo de control dise&ntilde;ado
3. Selector de control
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A continuaci&oacute;n se muestra esta pantalla en la Figura 3.13, as&iacute; como una r&aacute;pida
descripci&oacute;n de cada una de sus partes.
Figura 3.13 Pantalla Principal.
3.2.2.1
Variables del controlador PID
En la parte superior de la pantalla se observa los tres par&aacute;metros kp, kd y ki
&oacute;ptimos del controlador, los cuales son obtenidos mediante algoritmos
gen&eacute;ticos.
3.2.2.2
Modelo de control dise&ntilde;ado
En la parte media de la pantalla principal se encuentra el modelo del control
dise&ntilde;ado mediante algoritmos gen&eacute;ticos. En el cual cuando se simula se
observa que los valores de kp, kd y ki del controlador PID se actualizan al
encontrar valores &oacute;ptimos.
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3.2.2.3
Selector de control
Es un selector con el cual, el usuario puede elegir controlar el m&oacute;dulo mediante
el control PID con algoritmos gen&eacute;ticos o por medio del control PID tradicional,
esta opci&oacute;n tambi&eacute;n permite al usuario comparar las formas de ondas
obtenidas de ambos controles.
3.2.3
PANTALLA DE AN&Aacute;LISIS
En esta pantalla (Figura 3.14) se hace un an&aacute;lisis del control digital PID con la
planta en lazo cerrado a una entrada paso obteniendo como resultado el
m&aacute;ximo sobreimpulso, tiempo de establecimiento y tiempo de subida as&iacute; como
ver su respuesta de forma gr&aacute;fica.
Figura 3.14 Pantalla de An&aacute;lisis.
La descripci&oacute;n de la pantalla de an&aacute;lisis de la Figura 3.14 se presenta a
continuaci&oacute;n:
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1. Gr&aacute;fica de an&aacute;lisis del sistema con controlador PID a una entrada paso.
2. Dato de m&aacute;ximo sobreimpulso a una entrada paso.
3. Dato del tiempo de establecimiento a una entrada paso.
4. Dato del tiempo de subida a una entrada paso.
3.2.4
PANTALLA DE VISUALIZACI&Oacute;N GR&Aacute;FICA
Esta pantalla se muestra en la parte derecha del panel frontal del software
dise&ntilde;ado, en la cual se visualizan las formas de onda de la temperatura y del
set point en funci&oacute;n del tiempo.
Figura 3.15 Gr&aacute;fica del sistema
La descripci&oacute;n de la gr&aacute;fica del sistema de la Figura 3.15 se presenta a
continuaci&oacute;n:
1. Temperatura en funci&oacute;n del tiempo (rojo).
2. Set point en funci&oacute;n del tiempo (azul).
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3. Dato actual de temperatura en el ducto de aire.
4. Dato actual de Set Point.
5. Indicador de temperatura.
6. Control deslizante para ingresar el Set point.
7. Bot&oacute;n para detener la simulaci&oacute;n del programa.
3.3 DESARROLLO DEL SOFTWARE EN LABVIEW
3.3.1
DESARROLLO DE LAS VENTANAS DE LABVIEW
Para empezar con la descripci&oacute;n general del desarrollo del control realizado, es
necesario describir las herramientas m&aacute;s importantes que se van a utilizar en el
desarrollo de la HMI, que se detallan a continuaci&oacute;n:
a. Configure Serial Port .vi
En la Figura 3.16 se muestra el VI “Configure Serial Port”, cuya funci&oacute;n es la de
configurar el puerto serie, seleccionando valores determinados por el usuario,
los cuales son:
Figura 3.16 Configuraci&oacute;n del serial port.
Buffer size: Tama&ntilde;o del buffer.
Baud Rate: Velocidad de comunicaci&oacute;n.
Data Bits:
N&uacute;mero de bits de datos.
Stop bits:
N&uacute;mero de bits de parada.
Parity:
N&uacute;mero de bits de paridad.
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b. Serial Port Write.vi
En la Figura 3.17 se muestra el VI “Serial Port Write”. Esta herramienta sirve
para escribir una cadena de caracteres para enviar por el puerto indicado en la
configuraci&oacute;n.
Figura 3.17 Serial Port Write.
c. Bytes At Serial Port.vi
En la Figura 3.18 se muestra la herramienta “Bytes At Serial Port”. En la
variable “byte count” se indica el n&uacute;mero de bytes en el buffer de entrada del
puerto serie indicado en “port number”.
Figura 3.18 Bytes At Serial Port.
d. Serial Port Read.vi
El VI “Serial Port Read” mostrado en la Figura 3.19 lee el n&uacute;mero de caracteres
especificados por “requested byte count” del puerto serie indicado en “port
number”.
Figura 3.19 Serial Port Read.
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e. Sequence Structure
La herramienta “Sequence Structure” que se indica en la Figura 3.20, consta de
uno o m&aacute;s subdiagramas que se ejecutan de forma secuencial. Ayuda a
garantizar que un proceso o frame no se ejecute si no se ha ejecutado la
anterior. Se puede a&ntilde;adir o borrar frames dependiendo de la aplicaci&oacute;n.
Figura 3.20
f.
Sequence Structure.
F&oacute;rmula Node:
Con esta Herramienta se puede introducir una f&oacute;rmula, en donde la salida o
respuesta de la operaci&oacute;n que se realiza dentro del cuadro es y, y la variable
de entrada que va a ser manipulada es x, tal como se muestra en la Figura
3.21.
Figura 3.21 F&oacute;rmula Node
g. Matlab script Node
Con esta herramienta se pueden ingresar los scripts y algoritmos desarrollados
en un diagrama de bloque interactuando con las herramientas matem&aacute;ticas
computacionales m&aacute;s populares como el software MATLAB de MathWorks Inc.,
Mathcad, Xmath, entre otras.
En LabVIEW 8 se puede combinar la programaci&oacute;n gr&aacute;fica con los scripts
matem&aacute;ticos, archivos.m, desarrollados en lenguajes de programaci&oacute;n textual
orientados a las Matem&aacute;ticas. El Nodo Matlab Script (Figura 3.22) permite a
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LabVIEW implementar algoritmos matem&aacute;ticos escritos en lenguaje de texto en
un ambiente de programaci&oacute;n gr&aacute;fica.
Figura 3.22
Matlab script Node
Explicado el funcionamiento de las herramientas que se han utilizado para el
desarrollo de la HMI, se presenta a continuaci&oacute;n las secuencias usadas para la
transmisi&oacute;n y recepci&oacute;n de los datos mediante el puerto serial:
a. Secuencia 0:
En la secuencia inicial (Figura 3.23) se configura el puerto de comunicaci&oacute;n
serial. Se usa el puerto 0 (COM1) de la PC. Se utilizan 8 bits de datos, un bit de
parada, sin bit de paridad a una velocidad de comunicaci&oacute;n de 9.6 Kbaudios.
Figura 3.23 Configuraci&oacute;n del puerto de comunicaci&oacute;n
b. Secuencia 1:
En la secuencia mostrada en la Figura 3.24, se env&iacute;a la letra “a”, comando que
indica al microcontrolador que el dato siguiente es el correspondiente al “Set
point” dado por el usuario. Se da un retardo de 60 milisegundos tiempo en el
cual el microcontrolador espera la llegada del comando enviado por el
computador.
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Figura 3.24 Env&iacute;o del Par&aacute;metro “a”.
c.
Secuencia 2:
La secuencia de env&iacute;o del valor del Set point al microcontrolador se muestra en
la Figura 3.25.
Para que el dato le&iacute;do sea el correcto, es necesario realizar la conversi&oacute;n del
valor de tipo decimal a uno de tipo String.
Figura 3.25 Escribir el dato Set Point.
d. Secuencia 3:
En la secuencia que se observa en la Figura 3.26, se env&iacute;a la letra “b”,
comando que sirve para indicar al microcontrolador que el dato siguiente es el
correspondiente a la temperatura actual que est&aacute; midiendo el sensor dentro del
ducto de aire.
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Figura 3.26 Env&iacute;o del Par&aacute;metro “b”.
e. Secuencia 4:
En la Figura 3.27 se utiliza los VI de tal manera que se pueda leer el dato que
env&iacute;a el microcontrolador. Adem&aacute;s, este dato se convierte de tipo String a uno
de tipo Decimal para su posterior uso.
Figura 3.27 Leer dato de sensor de temperatura
f.
Secuencia 5:
En la secuencia 5 que se indica en la Figura 3.28 se desarrolla el algoritmo PID
digital mediante la herramienta nodo de Labview.
La optimizaci&oacute;n de los valores de kp, kd y kd del controlador PID se la realiza
obteniendo el m&iacute;nimo de la funci&oacute;n del modelo de referencia con el comando
“ga” de algoritmos gen&eacute;ticos, esta funci&oacute;n se ejecuta en la herramienta nodo
Matlab script de labview. El error del sistema se obtiene mediante la resta entre
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el punto de consigna o set point y la realimentaci&oacute;n que es la temperatura
actual del sistema.
Se desarrolla un estimador de estado el cual hace que el sistema sea mucho
m&aacute;s r&aacute;pido al cambio de set point y estabiliz&aacute;ndolo frente a perturbaciones.
Mediante herramientas de Labview se analiza el sistema con el controlador PID
a una entrada paso, calculando as&iacute; el tiempo de establecimiento, tiempo de
subida y m&aacute;ximo sobreimpulso.
El resultado del c&aacute;lculo del PID se limita a valores entre 0 y 255 que es m&aacute;ximo
valor que acepta el microcontrolador. Adem&aacute;s, se gr&aacute;fica la temperatura y el
set point ingresado en funci&oacute;n del tiempo.
Figura 3.28 C&aacute;lculo de valores Kp, Ki y Kd (PID) con algoritmos gen&eacute;ticos
g. Secuencia 6:
En la secuencia que se muestra en la Figura 3.29, se env&iacute;a la letra “c”,
comando que sirve para indicar al microcontrolador que el siguiente dato es el
equivalente a la respuesta del algoritmo PID.
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Figura 3.29 Env&iacute;o del Par&aacute;metro “c”.
h. Secuencia 7:
La &uacute;ltima secuencia (Figura 3.30), es la de env&iacute;o de la respuesta del algoritmo
del PID, el cual ser&aacute; utilizado por el microcontrolador para controlar la velocidad
del ventilador.
Figura 3.30 Env&iacute;o de respuesta PID
En el siguiente cap&iacute;tulo se realizan las pruebas del funcionamiento del
controlador desarrollado, y se analizan los resultados obtenidos en las
diferentes pruebas realizadas.
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CAP&Iacute;TULO 4
PRUEBAS Y RESULTADOS
En este cap&iacute;tulo se muestran las pruebas realizadas al controlador digital PID
mediante algoritmos gen&eacute;ticos, empleando tanto los paquetes computacionales
de Matlab y Labview, as&iacute; como los resultados previamente obtenidos del
control original del m&oacute;dulo y las pruebas realizadas para obtener el modelo de
la planta en estudio.
4.1 PRUEBAS DEL CONTROLADOR PID TRADICIONAL
Estas pruebas tienen como objetivo comprobar el funcionamiento del m&oacute;dulo
did&aacute;ctico de control de temperatura, obteniendo como resultados las formas de
onda mostradas en las Figuras
4.1 y 4.2 en las cuales se muestra
la
temperatura en funci&oacute;n del tiempo al variar el valor del set point en pasos de
10&deg;C tanto para el calentamiento como para el enfri amiento.
Figura 4.1 Respuesta del sistema en pasos de 10&ordm;C (calentamiento).
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Figura 4.2 Respuesta del sistema en pasos de 10&ordm;C (enfriamiento).
Adicionalmente en cada prueba se tom&oacute; valores del tiempo de subida y tiempo
de establecimiento para cada cambio del valor de set point para ambos casos,
los cuales se indican en las Tablas 4.1 y 4.2.
Set Point
Tiempo de subida
Tiempo de establecimiento
30&deg;C - 40&deg;C
42 seg
55 seg
40&deg;C - 50&deg;C
34 seg
58 seg
50&deg;C - 60&deg;C
33 seg
67 seg
60&deg;C - 70&deg;C
26 seg
48 seg
Tabla 4.1 Tiempo de calentamiento del sistema.
Set Point
Tiempo de subida
Tiempo de establecimiento
70&deg;C - 60&deg;C
33 seg
60 seg
60&deg;C - 50&deg;C
32 seg
60 seg
50&deg;C - 40&deg;C
64 seg
100 seg
40&deg;C - 30&deg;C
129 seg
149 seg
Tabla 4.2 Tiempo de enfriamiento del sistema.
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Tambi&eacute;n se realiz&oacute; pruebas para determinar el tiempo de establecimiento
desde el valor m&iacute;nimo hasta el valor m&aacute;ximo, obteniendo los resultados
mostrados en la Figuras 4.3 y 4.4, para el calentamiento y enfriamiento
respectivamente.
Figura 4.3 Tiempo de calentamiento del sistema.
Figura 4.4 Tiempo de enfriamiento del sistema.
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En las Tablas 4.3 y 4.4 se muestran los valores de tiempo obtenidos en las
pruebas de cambios de set point para los valores l&iacute;mites de temperatura.
Tiempo de
Set Point
Tiempo de subida
establecimiento
74 seg
90 seg
30&deg;C – 70&deg;C
Tabla 4.3 Tiempo de calentamiento del sistema
Tiempo de
Set Point
Tiempo de subida
establecimiento
275 seg
285 seg
70&deg;C – 30&deg;C
Tabla 4.4 Tiempos de enfriamiento del sistema
En esta parte del cap&iacute;tulo es necesario recalcar que todas las pruebas arriba
mencionadas se obtuvieron mediante el m&eacute;todo de ensayo y error (m&eacute;todo
manual).
Por considerarse a este m&oacute;dulo, como did&aacute;ctico, los resultados arriba
mostrados son considerados aceptables. En la Tabla 4.5 se muestran los
valores de los par&aacute;metros kp, kd y ki del controlador digital PID tradicional de
temperatura con los cuales se obtuvieron cada uno de los gr&aacute;ficos arriba
mencionados.
Control PID tradicional
Kd
Kp
Ki
0.12
5
0.2
Tabla 4.5 Par&aacute;metros del controlador PID.
Al finalizar estas pruebas se concluye que el m&oacute;dulo funciona correctamente
por lo tanto el siguiente paso es obtener el modelo de la planta del m&oacute;dulo de
control de temperatura.
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4.2 PRUEBAS PARA OBTENER EL MODELO DE LA PLANTA
El objetivo de identificar el modelo de la planta es dise&ntilde;ar un control digital PID
mediante algoritmos gen&eacute;ticos, por lo tanto es necesario en esta parte del
proyecto describir las pruebas con las cuales se obtuvo dicho modelo.
Para obtener el modelo de la planta se utiliz&oacute; el paquete computacional de
Labview, ya que cuenta con un conjunto de herramientas de identificaci&oacute;n de
sistemas, que permite completar un proceso real de identificaci&oacute;n de sistemas,
que va desde el an&aacute;lisis del set de datos hasta la validaci&oacute;n del modelo
identificado.
En la Figura 4.5 se muestra el panel frontal del programa desarrollado para la
adquisici&oacute;n de datos de la planta, en el cual se muestra la respuesta de la
planta a cambios de set point en sus valores l&iacute;mites (30&deg;C-70&deg;C), as&iacute; como el
almacenamiento y visualizaci&oacute;n de los valores de set point, temperatura y
tiempo, los mismos que son almacenados en tablas para el procesamiento de
datos.
Figura 4.5 Panel frontal de la Adquisici&oacute;n de datos.
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Con la ayuda de las herramientas disponibles en Labview, detalladas en el
cap&iacute;tulo 2, se obtuvo la funci&oacute;n de transferencia de la planta, siendo luego
necesario validar el modelo y para ello se realiz&oacute; la prueba descrita a
continuaci&oacute;n.
4.2.1 PRUEBA VALIDACI&Oacute;N DEL MODELO DE LA PLANTA.
Para validar el modelo encontrado mediante la identificaci&oacute;n de sistemas se
determin&oacute; los valores de kp, kd y ki para el control PID con el modelo de
referencia el cual est&aacute; en funci&oacute;n del modelo de la planta, para esto se utiliz&oacute; la
herramienta “gatool” de algoritmos gen&eacute;ticos del paquete computacional
Matlab. En la Tabla 4.6 se muestran los par&aacute;metros del controlador PID
obtenidos mediante algoritmos gen&eacute;ticos.
Controlador PID con AG
Kd
-0.65997
Kp
Ki
1,756355 0,04637
Tabla 4.6 Par&aacute;metros del controlador PID con la herramienta gatool.
Estos valores se utilizaron en el control digital PID original del m&oacute;dulo,
obteniendo la respuesta que se muestra en la figura 4.6.
Figura 4.6 Control PID con la herramienta gatool de Matlab.
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En la Figura 4.6 se observa como la temperatura que sensa el termistor dentro
del ducto de aire (color azul) var&iacute;a con el tiempo al cambiar el valor del set point
(color rojo).
En la Tabla 4.7 se muestran los valores del tiempo tanto para el calentamiento
como para el enfriamiento del sistema.
Set point
Tiempo de establecimiento (s)
30&deg;C - 70&deg;C
100 seg
70&deg;C - 30&deg;C
238 seg
Tabla 4.7 Control PID con gatool.
Es necesario tener una referencia para poder comparar por lo que se realiz&oacute;
una prueba con el control PID tradicional, en la Figura 4.7 se muestra la forma
de onda obtenida.
Figura 4.7 Control PID tradicional.
En la Tabla 4.8 se muestran los valores del tiempo de establecimiento tanto
para el calentamiento como para el enfriamiento.
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Set point
Tiempo de establecimiento (s)
30&deg;C - 70&deg;C
120 seg
70&deg;C - 30&deg;C
250 seg
Tabla 4.8 Control PID tradicional.
Al comparar los tiempos de establecimiento de cada control se dice que el
modelo obtenido de la planta es v&aacute;lido ya que los tiempos de establecimiento
es menor que del que se tom&oacute; como referencia.
Al finalizar esta prueba se concluye que el tiempo de respuesta del algoritmo
gen&eacute;tico para obtener valores &oacute;ptimos de kp, kd y ki es demasiado grande,
aproximadamente de 30 a 45 segundos por lo que se opt&oacute; por mejorar este
tiempo.
La siguiente prueba describe como se logr&oacute; reducir el tiempo de respuesta del
algoritmo gen&eacute;tico.
4.3 PRUEBA TIEMPO DE OPTIMIZACI&Oacute;N DEL AG
Para realizar el control de un sistema es importante que los datos que necesita
el controlador, en este caso el valor de las constantes kp, kd y ki sean
encontradas de forma r&aacute;pida, para evitar que la variable temperatura se salga
de control. Los algoritmos gen&eacute;ticos son de tipo estoc&aacute;stico debido a esto los
tiempos en el c&aacute;lculo var&iacute;an aleatoriamente.
Para realizar esta prueba se dise&ntilde;o un programa en Labview, en el cual
interact&uacute;an los dos programas computacionales Matlab y Labview, esto se
hace mediante el Matlab script node incluido en Labview, que permite ejecutar
un programa hecho en Matlab desde el Labview.
La comunicaci&oacute;n de Labview con Matlab en la l&iacute;nea de comando del Matlab
script node, llama a la funci&oacute;n gen&eacute;tica “ga” de algoritmos gen&eacute;ticos, con la
cual se pueden cambiar los par&aacute;metros que se deseen para mejorar el tiempo
de respuesta si no se cambia el algoritmo gen&eacute;tico trabaja con las opciones
dadas por default.
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Uno de los par&aacute;metros que se opt&oacute; modificar para mejorar este tiempo fue
inicializar la poblaci&oacute;n, tomando en cuenta que con una poblaci&oacute;n
completamente aleatoria no se obtienen buenas soluciones, mientras que con
una poblaci&oacute;n totalmente homog&eacute;nea provocar&iacute;a problemas de convergencia
prematura en el algoritmo gen&eacute;tico, por lo tanto, fue indispensable elegir una
buena poblaci&oacute;n de partida que asegure buenos resultados.
Otro par&aacute;metro modificado fue el tama&ntilde;o de la poblaci&oacute;n, tomando en cuenta
que si la poblaci&oacute;n es menor de diez el procedimiento tendr&aacute; pocas
posibilidades de producir buenas soluciones, mientras que si la poblaci&oacute;n es
mayor de 100 el algoritmo no mejorar&aacute; su rendimiento.
En la Figura 4.8 se muestra el panel frontal del programa con el cual se realiz&oacute;
esta prueba.
Figura 4.8 Programa para obtener tiempo de optimizaci&oacute;n.
Los tiempos encontrados mediante esta prueba con los valores por default de
algoritmos gen&eacute;ticos son muy grandes var&iacute;a de 30 a 45 segundos, haci&eacute;ndose
necesario configurar dichos par&aacute;metros para que de esta manera los tiempos
se reduzcan al m&iacute;nimo. En esta prueba se obtuvieron los valores para los
par&aacute;metros del algoritmo gen&eacute;tico que se muestran en la Figura 4.9.
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Figura 4.9 Matlab script node – l&iacute;nea de comando.
La siguiente prueba a realizarse fue la de control con algoritmos gen&eacute;ticos
primero sin estimador seguido de las pruebas con estimador.
4.4 CONTROL CON ALGORITMOS GEN&Eacute;TICOS
En esta parte del proyecto es donde se realizaron la mayor cantidad de
pruebas ya que el objetivo de este proyecto es optimizar un control digital PID
tradicional mediante algoritmos gen&eacute;ticos.
4.4.1 PRUEBA EN BASE AL MODELO DE REFRENCIA
En esta prueba se cambian los valores a los pesos W1 (error de posici&oacute;n), W2
(m&aacute;ximo sobreimpulso) y W 3 (tiempo de establecimiento), con el objetivo de
obtener una mejor respuesta del control con algoritmos gen&eacute;ticos.
La tabla 4.9 muestra los valores de los pesos, en el cual se observa que se da
prioridad al tiempo de establecimiento seguido del m&aacute;ximo sobreimpulso y
como &uacute;ltimo al error de posici&oacute;n.
w1
Error de posici&oacute;n
0.1
w2
M&aacute;ximo sobreimpulso
1
w3
Tiempo de establecimiento
2
Tabla 4.9 Pesos del Modelo de Referencia.
La Figura 4.10, muestra la respuesta que se obtuvo con los valores de los
pesos indicados arriba.
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Figura 4.10 Prueba Modelo de Referencia
Se realizaron varias pruebas con diferentes valores de pesos, valores con los
cuales se obtuvieron respuestas no tan buenas, el mejor resultado se obtuvo
con los datos ya indicados en la Tabla 4.9.
4.4.2 PRUEBA SIN ESTIMADOR
Se realiz&oacute; pruebas del sistema de control con algoritmos gen&eacute;ticos sin
estimador, el resultado del control se observa en la Figura 4.11.
Como se puede observar en la gr&aacute;fica, la respuesta obtenida es un poco lenta,
esto se aprecia claramente en el tiempo de subida y por ende en el tiempo de
estabilizaci&oacute;n de la variable temperatura, por este motivo se opta colocar el
estimador de estado, para as&iacute; obtener una respuesta m&aacute;s r&aacute;pida del sistema.
A continuaci&oacute;n se realizan pruebas del control con estimador.
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Figura 4.11 Control con AG sin estimador
4.4.3 PRUEBAS CON ESTIMADOR
Esta prueba se realiza cambiando el valor de los polos en el estimador
dise&ntilde;ado. Se realizaron varias pruebas con diferentes valores de polos,
similares al del polo original del sistema, en la Tabla 4.6 se muestra tres de
ellos y en la Figura 4.12 se aprecia la respuesta del sistema a diferentes
valores de set point.
Polos
Valor
1
2
3
0.65
0.7
0.01
Tabla 4.6 Valores de polos.
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Figura 4.12 Respuesta del sistema a diferentes valores de polos.
En la gr&aacute;fica se observa que en el primer tramo la variable temperatura oscila
en estado estacionario, por lo tanto el valor del polo1 = 0.65 queda descartado.
Se realizaron m&aacute;s pruebas, en este caso se consider&oacute; un valor mayor al polo
anterior, polo2 = 0.7 , como se puede ver en la gr&aacute;fica las oscilaciones en
estado estacionario aumentan, por esta raz&oacute;n las siguientes pruebas se
realizaron con valores menores al de polo1 , se prueba con un polo3 = 0.01 con
el cual se obtiene una mejor respuesta.
En la Figura 4.13 se muestra la respuesta del sistema obtenida con un
polo = 0.019 , en la cual se puede ver que la respuesta del sistema mejora, por
lo tanto se opt&oacute; por utilizar este valor.
Una vez elegido el polo adecuado se contin&uacute;a realizando pruebas para
diferentes cambios de set point y de esta manera ver que tan bien responde el
sistema.
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Figura 4.13 Respuesta del sistema con polo = 0.19.
Las Figura 4.14 y 4.15 muestran la respuesta del sistema de control dise&ntilde;ado
con algoritmos gen&eacute;ticos y con estimador a cambios de set point en pasos de
de 5&deg;C y 10&deg;C respectivamente .
Figura 4.14 Control con AG en pasos de 5&deg;C (calenta miento).
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Figura 4.15 Control con AG en pasos de 10&deg;C (calent amiento).
En las gr&aacute;ficas de calentamiento anteriores se observa que a medida que sube
la temperatura se hace m&aacute;s dif&iacute;cil de controlar el sistema, traduci&eacute;ndose esto
en peque&ntilde;as variaciones de temperatura.
Al comparar las formas de onda obtenidas mediante el control original (Figura
4.1) y el control con algoritmos gen&eacute;ticos (Figura 4.15), se ve claramente que
en el primero la variable temperatura no se estabiliza por completo, mientras
que en el control algoritmos gen&eacute;ticos se obtiene una mejor respuesta, ya que
la variable temperatura s&iacute; se estabiliza, por lo tanto, se dice que el controlador
PID con algoritmos gen&eacute;ticos s&iacute; optimiza al controlador PID original.
Al igual que para el calentamiento, tambi&eacute;n se realizaron pruebas para el
enfriamiento, para ello se dieron cambios de set point en pasos de 5&deg;C como
se indica en la Figura 4.16 y dando pasos de 10&deg;C c omo se muestra en la
Figura 4.17.
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Figura 4.16 Control con AG en pasos de 5&deg;C (enfriam iento).
Figura 4.17 Control con AG en pasos de 10&deg;C (enfria miento).
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En el enfriamiento se observa que a medida que la temperatura baja, se hace
m&aacute;s complicado llegar al valor del set point elegido.
Al comparar las gr&aacute;ficas obtenidas tanto con el control cl&aacute;sico (Figura 4.2)
como con el control con algoritmos gen&eacute;ticos (Figura 4.17), se aprecia que en
estado estable mejor respuesta tiene el control con AG.
La siguiente prueba que se realiz&oacute; fue la de calentamiento y enfriamiento a
cambios grandes de set point (de 30&deg;C a 70&deg;C), la r espuesta que se obtuvo del
sistema se muestra en la Figura 4.18.
Figura 4.18 Control con AG a valores m&aacute;ximos de set point.
En la gr&aacute;fica obtenida se observa que la respuesta del sistema en estado
estable mediante el control con algoritmos gen&eacute;ticos (Figura 4.18) es mucho
mejor tanto para el calentamiento como para el enfriamiento, que la obtenida
mediante el control tradicional (Figura 4.3) y (Figura 4.4).
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CAP&Iacute;TULO 5
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
En este cap&iacute;tulo se presentan las conclusiones y recomendaciones en base a
las pruebas realizadas y los resultados obtenidos en el desarrollo de este
proyecto de titulaci&oacute;n.
5.1 CONCLUSIONES
•
Los
Algoritmos
Gen&eacute;ticos
son
un
mecanismo
de
optimizaci&oacute;n
probabil&iacute;stico, &eacute;stos parten de una poblaci&oacute;n de posibles soluciones y no
de una en particular. A diferencia de otros procesos de optimizaci&oacute;n, el
prop&oacute;sito general es hallar el m&iacute;nimo &oacute; m&aacute;ximo de una funci&oacute;n aptitud.
•
El control basado en Algoritmos gen&eacute;ticos debido a su naturaleza
estoc&aacute;stica, ofrece un universo de posibles soluciones. Por tal raz&oacute;n, el
dise&ntilde;ador debe poner a consideraci&oacute;n si la soluci&oacute;n encontrada por el
algoritmo es adecuada o no, de lo contrario se deber&aacute; escoger otro
criterio para encontrar las soluciones deseadas.
•
Se ha comprobado que el tiempo de ejecuci&oacute;n de un Algoritmo Gen&eacute;tico
es aleatorio, pero en general es relativamente lento.
•
Se debe tener en cuenta que los Algoritmos Gen&eacute;ticos son muy
sensibles al intervalo que se escoja para la b&uacute;squeda de la soluci&oacute;n
&oacute;ptima. Mientras m&aacute;s grande sea el intervalo, m&aacute;s grande ser&aacute; el error
generado por el algoritmo.
•
Por ser un proceso completamente estoc&aacute;stico, se deben realizar varias
pruebas utilizando el algoritmo gen&eacute;tico, hasta encontrar el resultado
m&aacute;s &oacute;ptimo. As&iacute; como se puede encontrar la soluci&oacute;n en la primera
iteraci&oacute;n, &eacute;sta tambi&eacute;n puede demorar en obtenerse en varias
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iteraciones. Efectivamente, esto depende del intervalo escogido para
encontrar el &oacute;ptimo.
•
Dadas las aplicaciones desarrolladas para evaluar las caracter&iacute;sticas de
los Algoritmos Gen&eacute;ticos, se puede establecer que esta herramienta es
muy &uacute;til en los campos de optimizaci&oacute;n e identificaci&oacute;n de funciones y
sistemas; sin embargo, donde podemos encontrar un campo de
aplicaci&oacute;n muy amplio es en el control de sistemas.
•
Las potencialidades de Labview para el desarrollo de instrumentos
virtuales en la creaci&oacute;n de interfaces Hombre-M&aacute;quina (HMI), permite al
usuario interactuar con el proceso, modificando las condiciones de
operaci&oacute;n del sistema, verificando las condiciones del proceso,
analizando el comportamiento de las salidas del mismo, esto provee de
mecanismos que faciliten la toma de decisiones ante condiciones
an&oacute;malas de operaci&oacute;n del sistema.
•
Al comparar las formas de onda obtenidas en las diferentes pruebas se
concluye que el control PID con algoritmos gen&eacute;ticos tiene mejor
respuesta en estado estable que la que se obtiene mediante el control
tradicional.
•
Es importante mencionar que los Algoritmos Gen&eacute;ticos son muy
utilizados en la resoluci&oacute;n de problemas de optimizaci&oacute;n, problemas en
los cuales la b&uacute;squeda de una soluci&oacute;n optima mediante los m&eacute;todos
cl&aacute;sicos sea compleja.
5.2 RECOMENDACIONES
•
Al momento de prender el m&oacute;dulo de temperatura se debe tener en
cuenta el orden de encendido, ya que la niquelina podr&iacute;a no activarse y
la temperatura no subir&aacute;.
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•
El sistema de control con algoritmos gen&eacute;ticos debe ser configurado con
una poblaci&oacute;n inicial para que las soluciones sean obtenidas en el menor
tiempo posible, para que de esta forma el sistema no salga de control.
• Para desarrollar este tipo de control digital con Algoritmos Gen&eacute;ticos, se
recomienda que el computador que se utilice debe tener una gran
capacidad de procesamiento, debido a que se ejecutan dos paquetes
computacionales al mismo tiempo.
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ANEXO A
MANUAL DE USUARIO
MANUAL DE USO DE PROGRAMAS Y SIMULACIONES
Este manual indica c&oacute;mo utilizar los programas que fueron desarrollados para
realizar la optimizaci&oacute;n del controlador PID con algoritmos gen&eacute;ticos para el
control de temperatura dentro del ducto de aire. Para la simulaci&oacute;n se requiere
Matlab 7.4 y Labview 8.6 &oacute; versiones superiores.
PROGRAMA PARA LA ADQUISICI&Oacute;N DE DATOS DEL SISTEMA
Este programa fue desarrollado en Labview 8.6, para obtener los datos de
respuesta del sistema en lazo abierto.
Para simular este programa, se debe abrir en Labview el archivo llamado
“Prueba_Tabla_ascii.vi”, al dar doble click se abre una pantalla como se
muestra en la Figura A1.
Figura A.1 Panel frontal del programa para Adquisici&oacute;n de Datos.
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Para simular el programa se da click en RUN (ver figura A.1), en el set point se
ingresa los valores necesarios de temperatura para adquirir datos y mediante
estos obtener el modelo de la planta, en &eacute;ste se almacenaron datos en un
rango de 30&deg;C a 70&deg;, con un per&iacute;odo de 200 segundo s.
PROGRAMA PARA LA IDENTIFICACI&Oacute;N DEL MODELO DE LA PLANTA
Para procesar los datos obtenidos se utiliza el programa que sirve para obtener
el modelo de la planta en el dominio de “s”, el mismo que se desarroll&oacute; en
Labview 8.6. El archivo en Labview se llama “modelo.vi”, dar doble click en este
archivo y se abrir&aacute; el panel frontal como se indica en la figura A.2.
Figura A.2 Panel frontal del programa de identificaci&oacute;n del modelo.
Para simular el programa se da click en RUN, visualiz&aacute;ndose en la parte
superior central la ecuaci&oacute;n de la funci&oacute;n de transferencia del sistema en lazo
abierto, en la parte inferior lado izquierdo se gr&aacute;fica la respuesta del sistema a
una se&ntilde;al est&iacute;mulo dada y finalmente en la parte inferior derecha se gr&aacute;fica la
validaci&oacute;n del modelo de la planta encontrada.
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PROGRAMA DE CONTROL CON ALGORITMOS GEN&Eacute;TICOS
En base al modelo obtenido mediante los pasos arriba mencionados y con la
ayuda del observador de estado que estima el estado de la planta mediante
dos se&ntilde;ales de entrada, la se&ntilde;al de salida y la se&ntilde;al de control por medio de
las cuales se obtiene un valor ya que la planta considerada es un sistema de
primer orden. Este valor o ganancia ingresa al modelo de referencia para
calcular los valores de kp, kd y ki.
Cabe se&ntilde;alar que el programa del que se obtiene los valores de kp, kd y ki
mediante algoritmos gen&eacute;ticos est&aacute; desarrollado en Matlab siendo necesario
que este programa interact&uacute;e con el programa principal desarrollado en
Labview. Otro factor importante que debe tomarse en cuenta es que ambos
programas deben estar en la misma direcci&oacute;n.
El archivo se llama “PID_AG.vi”, al dar doble click en este archivo se abrir&aacute; la
pantalla que se indica en la Figura A.3.
Figura A.3 Programa principal de control con algoritmos gen&eacute;ticos.
Para simular este programa se da click en RUN, se abre una pantalla del panel
de control.
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El panel del programa principal consta de cuatro partes las cuales se describen
a continuaci&oacute;n:
1. Pantalla de presentaci&oacute;n.
2. Pantalla principal.
3. Pantalla de an&aacute;lisis.
4. Pantalla de visualizaci&oacute;n gr&aacute;fica.
PANTALLA DE PRESENTACI&Oacute;N
En esta pantalla (Figura A.4) se muestra informaci&oacute;n b&aacute;sica sobre el presente
proyecto como el nombre de la Instituci&oacute;n, la carrera, el tema, indica tambi&eacute;n
las restricciones del sistema y una imagen del m&oacute;dulo para control de
temperatura.
Figura A.4 Pantalla de Presentaci&oacute;n.
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PANTALLA PRINCIPAL
En esta pantalla (Figura A.5) se muestran los valores de las tres constantes kp,
kd y ki optimizadas mediante algoritmos gen&eacute;ticos, tambi&eacute;n se visualiza un
selector mediante el cual el usuario elige controlar la planta mediante el control
tradicional o con algoritmos gen&eacute;ticos. Se encuentra tambi&eacute;n el diagrama de
bloques de dise&ntilde;o para el control con algoritmos gen&eacute;ticos.
Figura A.5 Pantalla Principal.
La descripci&oacute;n de la Figura A.5 se presenta a continuaci&oacute;n:
1. Indicador de los valores de kp, kd y ki del controlador PID tradicional o
los hallados con algoritmos gen&eacute;ticos.
2. Diagrama de bloques del sistema de control con algoritmos gen&eacute;ticos.
3. Selector de control (PID con algoritmos gen&eacute;ticos y PID tradicional).
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PANTALLA DE AN&Aacute;LISIS
En esta pantalla (Figura A.6) se hace un an&aacute;lisis del control PID seleccionado
con la planta en lazo cerrado a una entrada paso obteniendo como resultado el
m&aacute;ximo sobreimpulso, tiempo de establecimiento y tiempo de subida as&iacute; como
tambi&eacute;n la respuesta gr&aacute;fica obtenida.
Figura A.6 Pantalla de An&aacute;lisis.
La descripci&oacute;n de la pantalla de an&aacute;lisis de la Figura A.6 se presenta a
continuaci&oacute;n:
1. Gr&aacute;fica de an&aacute;lisis del sistema con controlador PID a una entrada paso.
2. Dato de m&aacute;ximo sobreimpulso a una entrada paso.
3. Dato de tiempo de establecimiento a una entrada paso.
4. Dato de tiempo de subida a una entrada paso.
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PANTALLA DE VISUALIZACI&Oacute;N GR&Aacute;FICA
En la parte derecha del panel frontal del software desarrollado que se indica en
la Figura A.7, se observa la temperatura y el set point en funci&oacute;n del tiempo.
Figura A.7 Pantalla de Visualizaci&oacute;n Gr&aacute;fica.
La descripci&oacute;n de la gr&aacute;fica del sistema de la Figura A.7 se presenta a
continuaci&oacute;n:
1. Temperatura en funci&oacute;n del tiempo (rojo).
2. Set point en funci&oacute;n del tiempo (azul).
3. Dato actual de temperatura en el ducto de aire.
4. Dato actual de Set Point.
5. Indicador de temperatura.
6. Control deslizante para ingresar el Set point.
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7. Bot&oacute;n para detener la simulaci&oacute;n del programa.
Al simular el programa principal se crea una pantalla en donde se indican dos
gr&aacute;ficas, en la una se muestran los mejores individuos a medida que avanzan
las generaciones y en la otra los mejores individuos encontrados al minimizar la
funci&oacute;n objetivo. Esta pantalla se muestra en la Figura A.8.
Figura A.8 Gr&aacute;ficas de Algoritmos Gen&eacute;ticos.
A continuaci&oacute;n se describe brevemente el manual de usuario del m&oacute;dulo
did&aacute;ctico de control de temperatura que fue utilizado en la realizaci&oacute;n de este
proyecto. Mayor informaci&oacute;n consultar en Dise&ntilde;o y construcci&oacute;n de un m&oacute;dulo
did&aacute;ctico de control de temperatura [1].
MANUAL DEL M&Oacute;DULO DID&Aacute;CTICO DE CONTROL DE
TEMPERATURA
En la realizaci&oacute;n de este proyecto es fundamental el uso del m&oacute;dulo did&aacute;ctico
de control de temperatura, que se muestra en la Figura A.9. &Eacute;ste se encuentra
111
en el Laboratorio de Instrumentaci&oacute;n de la Facultad de Ingenier&iacute;a en
Electr&oacute;nica y Control.
Figura A.9 M&oacute;dulo did&aacute;ctico de control de temperatura.
A continuaci&oacute;n se indica el modo de encender y apagar correctamente al
m&oacute;dulo para evitar alg&uacute;n tipo de da&ntilde;o.
Modo Local
En este proyecto el m&oacute;dulo trabaja en modo local, por lo tanto
se debe
conectar el punto d mediante un conector DB9 al puerto serial de la PC,
mientras que los puntos a, b y c quedan desconectados.
Encendido y apagado del m&oacute;dulo
Encendido de m&oacute;dulo
Los pasos a seguir en el encendido del m&oacute;dulo son los siguientes:
1. Verificar que exista alimentaci&oacute;n trif&aacute;sica para el variador y monof&aacute;sica
para las fuentes.
2. Asegurar que exista conexi&oacute;n a tierra.
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3. Presionar el interruptor de Encendido General que se muestra en la
Figura A.10, luego observar la presentaci&oacute;n en el LCD.
Figura A.10 Interruptor de encendido general.
4. Elegir el modo de operaci&oacute;n del m&oacute;dulo, mediante el interruptor que se
muestra en la Figura A.11. En el presente proyecto se utiliza el modo
local.
Figura A.11 Interruptor modo de operaci&oacute;n.
5. Como en este caso el modo es local se activa el interruptor de
encendido de la niquelina.
6. Luego activar el interruptor de activado del variador de la velocidad.
7. Verificar que exista comunicaci&oacute;n entre la PC y el m&oacute;dulo.
8. Luego abrir el programa PID_AG y presionar el icono de
para iniciar
el programa.
Apagado del m&oacute;dulo
Los pasos para el apagado del m&oacute;dulo son los siguientes:
1. Se debe apagar el HMI mediante el bot&oacute;n STOP del programa.
2. Apagar luego el interruptor de la niquelina, esperar que el ducto se enfr&iacute;e
unos minutos.
3. Desactivar el interruptor del variador de velocidad y
4. Finalmente apagar el interruptor de encendido general.
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