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Resumenen este trabajo se presentan dos técnicas de optimizacion meta-heuristica para sintoni-
zar un controlador PID. Se consideran los métodos evolucion de diferencial y optimizaciéon por
enjambre de particulas, utilizando la heuristica de Ziegler-Nichols para establecer los espacios
de busqueda y con base a ellos realizar la minimizacién de diferentes indices de desempeno
para una planta lineal de segundo orden con retardo en la entrada. Las simulaciones numéricas
muestran un mejor desempeno de las meta-heuristicas comparado con el obtenido usando la

funcion PIDTUNE de Matlab@.
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1. INTRODUCCION

El controlador proporcional-integral-derivativo (PID) (Mi-
norsky (1922)) es utilizado en méas del 90 % de aplicacio-
nes industriales (Astrém and Higglund (2001)), debido
a su construccién simple y otras caracteristicas como
robustez y facilidad de implementacion. Un obstéculo que
puede surgir con este controlador es la sintonizacién de sus
parametros. Si se realiza una mala sintonizaciéon puede
ocasionar un rendimiento deficiente o incluso provocar
inestabilidad en el sistema de control.

A través de los afios, se han desarrollado varios métodos
para determinar los parametros del controlador PID. En
la literatura exsiten mas de 1,500 férmulas de sintoniza-
cion (O’Dwyer (2009)). Un referente clasico es la heuristi-
ca de Ziegler-Nichols (Z-N) (Ziegler and Nichols (1942)).
Sin embargo, el rendimiento obtenido al utilizar Z-N no
siempre es el adecuado. Por estd razoén, se han utilizado
otros métodos para sintonizar el controlador PID.

En los ultimos anos se han implementado técnicas de op-
timizacién meta-heuristica para encontrar los parametros
6ptimos y mejorar el desempeno del controlador, entre
ellos los algoritmos genéticos y evolucion diferencial (Saad
et al. (2012)), recocido simulado (Abrajan-Guerrero and
Marquez-Martinez (2010)), explosion de mina (Majumdar
et al. (2014)), y optimizacién por enjambre de particulas
(Chen et al. (2017)).

Para definir la funcién objetivo, generalmente se utilizan
los indices de desempeno que se basan en el calculo del
error entre la referencia y la respuesta del sistema. La
integral del valor absoluto del error (IAE), la integral del
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error cuadratico (ISE), la integral del tiempo multiplicado
por el valor absoluto del error (ITAE) y la integral del
tiempo multiplicada por el error al cuadrado (ITSE),
son algunos de los indices de desempeno clasicos. Existen
otros como la integral del tiempo al cuadrado multiplicado
por el error absoluto (ISTAE) y la integral del tiempo al
cuadrado multiplicado por el error cuadrético (ISTSE)
que no han sido muy utilizadas en la literatura.

En este trabajo se propone el uso de dos técnicas de op-
timizacién meta-heuristica que han mostrado tener buen
desempetio: evolucion diferencial (Storn and Price (1997))
y optimizacion por enjambre de particulas (Kennedy and
Eberhart (1995)), ademés del uso de los indices ISTAE e
ISTSE como funcién objetivo. Las respuestas obtenidas
son comparadas con las obtenidas utilizando la heuristica
de Z-N y la funcion pidtune() del programa MATLAB®).

2. PRELIMINARES

En esta seccion se muestra la estructura del controlador
PID que se va a utilizar, se explican los métodos de
optimizacion que se usarédn y los indices de desempeno
que se implementaréan como funcién objetivo.

2.1 Controlador proporcional-integral-derivativo (PID)

La estructura del controlador PID en el dominio de la
frecuencia considerada es:

1
Up]D(S):Kp <1+8Ti+5Td> . (1)

En el dominio del tiempo se considera:
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uprp(t) = K, (e(t) + % /Ot e(T)dr + Tdé(t)) (2)

2.2 Técnicas consideradas

Se seleccionaron dos técnicas de optimizacion meta-
heuristica: evolucion diferencial (DE) y optimizaciéon por
enjambre de particulas (PSO). Ambas fueron elegidas por
haber mostrado un buen desempeno en otras aplicaciones
y porque su implementacion es sencilla. Ademés no es
necesario que la funcién objetivo deba cumplir con carac-
teristicas especificas como diferenciabilidad, convexidad e
inclusive continuidad. Cada método se explica a continua-
cion.

Evolucién diferencial. Este método basicamente reali-
za una busqueda global en una poblacién de soluciones
candidatas, que se mutan y combinan para crear nuevos
individuos que seran seleccionados dependiendo de su ap-
titud dada por la funcién objetivo. El algoritmo se detiene
al llegar a un nimero determinado de generaciones.

El algoritmo se divide en 4 etapas:

1. Inicializacion. Se genera una poblacion inicial aleatoria
de NP vectores de dimensiéon D, dénde D es el ntimero
de parametros a optimizar y NP es igual a D x 10 6
D % 15. Se define

ziq,t=1,2,..., NP, (3)
como una poblacién para cada generacion G.
2. Mutacioén. Para cada vector objetivo z; ¢,i =1, ..., NP,

se genera un vector mutado de acuerdo a la siguiente
ecuacion,

Vi,G+1 = Tay,G T F(Tay,6 — Ta,6), (4)
donde a1,as,a3 € 1,2,..., NP, son indices aleatorios
enteros y F > 0. Los indices seleccionados al azar
deben ser diferentes del indice i del vector objetivo.
F es un factor constante y real € [0, 2] que actia como
ganancia de la diferencia (24,6 — Zas,)-

3. Cruzamiento. Para ampliar el espacio buscado alrede-
dor de los vectores mutados, se utiliza el cruzamiento,
donde por medio de la ecuacién 5 se crea el vector
prueba.

vji,a+1  si (randb(j) < CR)
Uji,G+1 = o j = rnbr(i) , (5)
Tja sl (randb(j) > CR)
3 =12,..D.

donde randb(j) € [0,1] es la evaluacion de un gene-
rador de nimeros aleatorios con distribuciéon unifor-
me. CR € [0,1] es la constante de cruzamiento, y
rnbr(i) € [1,2,..., D] es un indice seleccionado al azar
que asegura al menos un parametro del vector mutado
en el vector prueba.

4. Seleccién: Para decidir si el vector prueba u; g41 debe
convertirse en miembro de la generacion G + 1, se
compara con el vector objetivo z; g, usando el criterio
voraz. El cual consiste en evaluar el vector u; g4+1, y
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si se obtiene un valor en la funcién de costo menor al
obtenido con z; ¢, ento_nct_as T; G+1 Serd u; g4+1, sino,
se conserva el vector objetivo z; g.

Optimizacién por enjambre de particulas: Este mé-
todo al igual que evolucion diferencial, es un optimizador
estocastico. La inspiracion de su desarrollo surgié a raiz
de la elaboracién de modelos de conductas sociales de
los patrones de movimiento del vuelo de las aves y de
los bancos de peces. PSO comparte similitudes con otras
técnicas de computacion evolutiva, ya que se inicializa con
una poblacién de soluciones candidatas aleatorias y busca
el valor 6ptimo al avanzar en las generaciones, aunque no
utiliza los operadores de mutacién y cruzamiento.
En el algoritmo PSO a las soluciones candidatas se les
llama "particulas", las cuales estan en constante movi-
miento en un espacio de biisqueda multidimensional de un
problema de optimizacion siguiendo a las particulas mejor
evaluadas, momento a momento. La posicion de cada
particula representa una soluciéon candidata al problema
en cuestion.
Para utilizar este método debe generarse una poblacién
inicial de NP vectores (particulas).

P,i=12.. NP (6)
Cada particula sera inicializada con una posicion (p; €
RP) aleatoria uniformemente distribuida, utilizando co-
mo valores maximos y minimos, los respectivos limites
inferiores y superiores del espacio de busqueda de cada
pardmetro involucrado en el problema de optimizacion.
También se inicializa la velocidad (v; € RP) en cero.
Después de inicializar, se crea una memoria de la mejor
posicién conocida de la particula a su posicién inicial
(Pbest; = pi) v evaluando la posicion de cada particula
de la poblacion f(p;) se encuentra la mejor particula, i.e.,
la més pequenia f(p;) que cumple con f(p;) < f(gbest)s
donde gpes: €s la mejor posiciéon global conocida.
Hecho esto, se realiza un proceso iterativo que mientras
no se cumpla un criterio de paro actualizara la velocidad
y la posiciéon de las particulas. La velocidad se actualiza
mediante la siguiente ecuacion,

Ufﬂ = w*vf-l-(h #11% (Pbest, —p§)+62*r2*(9best—p§)- (7)
Con esta nueva velocidad se actualiza la posicién,
k k
Pyt =i o (8)
De nuevo se evalua cada particula y si f(p;) < f(Dbest;)s
se actualiza ppest; v S1 f(Pest;) < f(gvest), se actualiza

Jvest- El algoritmo regresa gpes: una vez que la condicion
de paro se satisface.

2.8 Funcion de costo.

Para el diseno de un controlador eficiente, el objetivo
es mejorar la respuesta del sistema minimizando los
pardmetros en el dominio del tiempo, como el sobrepaso
(M), el tiempo de asentamiento (¢5) y el error en estado
estacionario (ess). Esto se puede lograr minimizando el
error entre la referencia y la salida del sistema, expresada
de la siguiente forma,

e(t) = yres(t) —y(t) (9)
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el cual es utilizado en los indices de desempeno, los que a
su vez son usados como funcion de costo. En este trabajo

se utilizaron los siguientes indices:
Integral del tiempo multiplicado por el valor absoluto

del error
oo

tle(t)|dt (10)

ITAE =
0

Integral del tiempo al cuadrado multiplicado por el

error absoluto
ISTAE = / t2|e(t)|dt,
0

Integral del tiempo al cuadrado multiplicado por el

(11)

error cuadratico

co = 2. Los valores de los parametros NP, I,42, S, w, ¢1
y ¢2 fueron tomados de (Chen et al. (2017)) para hacer

una comparacion adecuada.

Los valores K, T; y Tq que se muestran en las siguientes
tablas, son los parametros 6ptimos de un muestreo de
30 pruebas, tomando en cuenta el menor sobrepaso y el

menor valor de costo.

En las Tablas 1 y 2 se muestran los parametros éptimos
obtenidos por ambas meta-heuristicas para cada funcién
de costo. Las Figuras 1 y 3 muestran las respuestas al
escalon del sistema con el controlador PID sintonizado, en
estas graficas se incluye la respuesta generada por KPSO
de (Chen et al. (2017)) como comparacion. En las Figuras
2 y 4 se muestra la senal de control para cada una de las

se muestran en esta seccion.

Los algoritmos de optimizacién se programaron en el
lenguaje de programacion interpretado Python versiéon
2.7.12. La simulacién de la planta con retardo se realiz6
en lenguaje C++. Las simulaciones se llevaron a cabo en
una computadora con Intel(R) Core(TM) i7-4790K CPU
@ 4.00GHz y 16GB de memoria.
Para las simulaciones se utilizé un tamano de poblaciéon
de 30 individuos para DE y 30 particulas para PSO,
es decir, NP = 30. Para el nimero de generaciones o
iteraciones méximas se establecié un valor de 50, es decir,
G = Inae: = 50, y para el espacio de busqueda se utilizo
S = [[0, 10], [0, 1],[0,0,2]], en ambos algoritmos para las
constantes K,,, T; y Ty, respectivamente. Para las varia-
bles particulares de DE como mutacién y cruzamiento,
se utilizo: F' = 0,5 y C' = 0,85, respectivamente. Y para
las variables de PSO, como el peso de inercia, constante
cognitiva y constante social, se us6: w = 0,2, ¢ = 2 y
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[ee]
ISTSE = /0 t2e(t)dt, (12)  respuestas.
Se seleccionaron estos indices ya que presentaron una Tabla 1. Resultados para G(s) optimizando
buena relacién entre sus 6ptimos y el del tiempo de con DE.
asentamiento o del sobreimpulso. Funcion de costo K, T Ta M, (%) t.(seq)
. ITAE 3.765724 0.645460 0.147523 0.03 0.6
24 Planta considerada ISTAE 3.302363 0.604862 0.139409 0.006  0.68
. . ISTSE 3.968908 0.672873 0.151770 0.0 1.14
La planta nominal seleccionada es de segundo orden
con retardo, conocida como SOPTD (ver ec. 13). Se
’ Respuesta al escalén
tomo del trabajo de (Chen et al. (2017)), y presenta un —= P
retardo de 0,2s. La sintonizacién del controlador PID la 1.2 ,,' ™,
llevaron a cabo utilizando el método de PSO con algunas !
modificaciones. o ! A . X
0.5¢—0:2 B - M i +
Gi(s) = : , 13 !
1(5) = 50852 + 0,685 + 145 (13) ~oal f
& i
) 3 -
3. CONFIGURACION EXPERIMENTAL Y s ;r' 1.00
RESULTADOS =061 e ref
n i oesd| I/ N~ | £5%
. . 1 —— KPSO
Para comprender mejor el comportamiento de busqueda 0.41 ] 0.96 1 —e— PIDTUNE
de las dos técnicas evolutivas, se realiza un conjunto de ! ' -=- ZN
experimentos de simulacién, donde se compara los distin- 024 —4+— DE-ITAE
tos resultados obtenidos y se analiza su rendimiento. Los : g: ::1::
parametros utilizados en los algoritmos y los resultados 0.0 . . . -
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25
Tiempo (seg)

Figura 1. Respuesta al escalon para Gi(s) sintonizando

con DE.
Tabla 2. Resultados para G1(s) optimizando
con PSO.

Funcién de costo K, T, Ty My(%) ts(seg)
ITAE 3.019586 0.566363 0.132067  0.14 0.77
ISTAE 3.486443 0.633824 0.154874 0.02 1.06
ISTSE 3.850574 0.652922 0.149674  0.11 0.58

4. DISCUSIONES

Los mejores resultados se obtuvieron con los indices ITAE
e ISTAE, particularmente, al optimizar con evolucion
diferencial, el indice ISTAE arroja mejores resultados. Sin
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Figura 2. Senal de control para Gi(s) sintonizando con
DE.
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0.5 1.0 1.5 —&— PSO - ISTAE
—<— PSO - ISTSE
0.0 . . . -
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Tiempo (seg)

Figura 3. Respuesta al escalon para G1(s) sintonizando
con PSO.

embargo al optimizar con PSO, ITAE tiene una mejor
respuesta. Esto puede deberse a que ambos métodos son
estocasticos y al inicializar sus poblaciones se hace de
manera aleatoria, por lo que ambos pueden converger a
un valor distinto. También debe tomarse en cuenta que
se utiliza una condicion que verifica que el sobrepaso
sea cada vez menor, esto puede estancar al algoritmo
en algun determinado valor. Comparando las senales de
control, se puede observar que con los indices ITAE e
ISTAE se obtienen seniales que no tiene una amplitud
muy grande comparadas con el otro indice y los otros
métodos por lo que se sintoniz6 el controlador PID. En la
Tabla 3 se muestran los parametros para el controlador
PID, el sobrepaso y el tiempo de asentamiento de los
métodos contra los que se esta comparando los algoritmos

evolutivos.
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Amplitud (u(t))

Control

KPSO
PIDTUNE

tt

ZN

PSO - ITAE
PSO - ISTAE
PSO - ISTSE

fte

1.0 15 2.5
Tiempo (seqg)

Figura 4. Sefial de control para G1(s) sintonizando con
PSO.

Para comparar el desempeno de ambas meta-heuristicas
y verificar que las diferencias observadas son estadistica-
mente significativas, se llevo a cabo una prueba no para-
metrica, la prueba de Wilcoxon, con un nivel de confianza,
del 99 %. En las tablas 4 y 5 se muestran la media y la
desviacion estandar de los resultados para la optimizacion
de los indices de desempeno como funcién de costo y los
parametros que se obtuvieron en las respuestas al escalon,
respectivamente, al utilizar los algoritmos evolutivos. La
prueba de Wilcoxon muestra que las diferencias son efecti-
vamente estadisticamente significativas. En ellas se puede
inferir que en general la meta-heuristica evolucion diferen-
cial presenta mejores resultados, ya que logra minimizar
aun mas los indices de desempeno que la optimizacion
por enjambre de particulas, y ademas se puede observar
que en los parametros como el sobrepaso y el tiempo de
asentamiento también se tiene mejores resultados, debido
a que se obtiene un mejor conjunto de parametros K, T;
y T, y por ende una mejor respuesta al escalon. El tiempo
promedio de ejecucién para el algoritmo de evolucién
diferencial fue de 5.6 segundos y de 2.82 segundos para el

de PSO.

Tabla 3. Resultados para Gi(s) utilizando
KPSO, PIDTUNE y ZN.

Método K, T, T, M,(%) ts(seg)
KPSO 3.2140 0.478943 0.119508  11.10 1.56
PIDTUNE 4.11 0.525 0.117 17.8 1.15
ZN 5.1939 0.5155  0.1289 29.92 1.65

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron dos métodos de optimiza-
cion meta-heuristica faciles de implementar para sintoni-
zar un controlador PID. En las simulaciones, se compard
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tres formas de sintonizar PID, por medio de Z-N, utili-
zando el sintonizador de MATLAB®), pidtune(), y una
variante de PSO, KPSO. Los resultados muestran signifi-
cativamente una mejora tanto en sobrepaso como en tiem-
po de asentamiento. Los mejores resultados se obtuvieron
al usar ITAE e ISTAE como funciones objetivo. Siendo el
segundo el que mejor resultado presenta al comparar las
senales de control. Lo interesante a destacar es que a pesar
de soélo utilizar plantas lineales y el controlador PID, éstos
métodos pueden utilizarse en plantas no lineales y con
otros tipos de controladores, donde se vean involucrados
la sintonizacion de parametros.
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