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Abstract

In recent years, control engineers has started to explore new control, optimization and tune
paradigms. And they have found that Evolutionary Algorithms (EA) are good alternatives
for traditional methods. Thanks to the power to explore high search-spaces with multicombi-
national problems and a lot of potential solutions. For this reason, in this work an Evolitive
Algorithm is planned as a heuristic auto tunning algorithm for Sliding-Mode Controllers. Using
an approach by Hyperbolic Tangents. In order to obtain easily implementable control laws with
a desirable performance to linear and non-linear systems.

Keywords: Applied control, Genetic Programming, Evolutionary Algorithms, Genetic
Algortihm, Genetic Programming, Control, Sliding-Mode Control, Hyperbolic-Tangent

1. INTRODUCCION

Los algoritmos evolutivos (EA, por sus siglas en inglés),
son algoritmos computacionales donde se emula la evolu-
cién que organismo vivos sufren para adaptarse al me-
dio ambiente donde se desarrollan. Esta caracteristica
ha permitido que desde las primeras propuestas con los
algortimos genéticos, se hayan adaptado a multiples pro-
blemas computacionales. Uno de los enfoques que mas
ha mostrado el poder de los EA, es la optimizacién
metaheuristica. Este tipo de optimizacién, generalmen-
te se aplica a problemas donde encontrar una solucién
analitica es complicada, para aquellos problemas donde
se conoce pocas condiciones o bien cuando no es posible
implementar un método de éptimizacién. En este tipo de
enfoques, cada individuo codifican una solucién potencial,
el ambiente y las restricciones bajo la cuales los individuos
se desarrollan representan la problemética a solucionar
(Slowik and Kwasnicka, 2020). El objetivo es encontrar:
nuevos y mejores individuos a travez de la propagacién
y recobinacién de los més adaptados. Lo que se traduce
como soluciones cada vez mejores a la problemaética.

Para generar las nuevas poblaciones, se codifican mecanis-
mos que imitan la evolucién biolégica y seleccién natural
de la teoria de Darwing. Estos procesos incluyen formas
particulares de combinar, reconstruir o modificar a los
individuo. Generalmente se conocmen como operaciones
genéticas.
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Para imitar, los proceso bioldgicos, la primera poblacién
de individuos, asi como la seleccion de operaciones ge-
néticas se llevan a cabo de manera pseudo aletoria. La
califiacién de los individuos estd dada por una funcién de
aptitud o de costo, con la cual se evalua cuantitativamente
el desempefio de cada solucién. Siendo ambas funciones
reciprocas. A mayor aptitud, menor costo y viceversa. Por
lo que el algoritmo se puede visualizar con un método
de optimizacién que se enfoca a maximizar la funcién de
aptitud o minimizar el valor de costo.

Recientemente este tipo de algoritmos, ha generado inte-
rés en el area de ingenieria en control, por dar solucién
con éxito relativo a sistemas en los cuales se tiene poca in-
fomacion del modelo (Joseph et al., 2022), con dindmicas
complicadas o no modeladas (Alfaro-Cid et al., 2008) y en
problemas combitorios. Por ejemplo, en (Hui et al., 2020)
se propone que cada individuo codifique un controlador
PID, seleccionando de manera inicial valores aleatorios
y libres para las constantes K,,K;, y Kq. A través de la
recombinacion de cada una de estas, se elige a los controla-
dores estabilizantes y se descarta a los que inestabilizan al
sistemas. En (Samakwong and Assawinchaichote, 2016),
de igual forma se codifican controladres tipo PID, ademas
abordan una comparativa entre métodos de sintonizacién
tradicional contra el algoritmos genéticos estandar pro-
puesto. Los autores de (Lazarevic et al., 2013), también
codifican controladores PID, agregando restricciones en
las combinaciones de las constantes K,,K;, K4. Y Des-
criben la importancia de la funcion de costo para evaluar
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el desempeno de cada controlador y su importancia en la
convergencia del algoritmo. Ademéas de mencionar algunas
de las problematicas y problemas que aun existen para
este tipo sistemas de optimizacion.

Los trabajos antes mencionados, tienen la particularidad
de que los individuos codifican estructuras fijas (Contro-
ladores tipo PID) y el algortimo evolutivo, solo genera
combinaciones de las constantes K,,K;, K4. Manteniendo
estructura fija que se mantiene durante toda la bisqueda,
por lo que no se pueden evaluar otros tipos de estructuras
de control. Una caracteristica de los algortimos evolu-
tivos bajo el enfoque de programacién genética, es que
permite evolucionar el tipo de estructuras, ademas de los
pardmetros. En (Duriez et al., 2015), se plantea que cada
individuo codifique una expresion algebraica como ley de
control. Quedando la expresién completamente abierta,
unicamente restringida por la cantidad de operaciones
anidadas, el tipo de funciones que puede generar y las
variables independientes: estados del sistema. Esto tiene
como consecuencia un espacio de busqugeda demasiado
amplio, generando un alto costo computacional, la realen-
tizacién o inlcusive la nula convergencia del algoritmo a
una solucién aceptable.

En este trabajo se considera al algortimo evolutivo bajo
un enfoque intermedio, donde se pueda modificar tanto
la estructura del controlador, como los parametros del
mismo. Generando un algoritmo que sea capaz de generar
leyes de control orientadas a un tipo inicial de técnica
de control reportada en literatura, pero que durante
el proceso de bisqueda, esta pueda evolucionar con el
objetivo de encontrar nuevas propuestas. Por lo que para
este trabajo, se elgié una técnica de control donde se
puedan construir expresiones muy complejas, con un costo
computacional relativamente bajo. El control por Modos
Deslizante (SMC, por sus siglas en inglés), cuya idea
fundamental es mantener al sistema en un espacio de
control en donde los estados se mantienen dentro de un
rango aceptable.

1.1 Control por Modos Deslizantes

En este trabajo, se eligié al SMC por ser uno de los méto-
dos de control méas robustos, tanto para sistemas lineales
como no lineales. Proporcionan una solucién directa para
la entrada de control. Una de las principales ventajas del
método es la robustez ante variaciones paramétrica, asi
como ante perturbaciones externas. Ademas del trata-
miento de plantas de alto orden y no lineales. Por lo que
es una de la técnicas mas poderosas para disenos practicos
(Utkin and Chang, 2002).

Sin embargo, estas expresiones generan cambios de muy
alta frecuencia en el controlador, propagandose como os-
cilaciones en la salida (Prieto et al., 2015). Con el objeti-
vo de obtener controladores implementables y disminuir
las consecuencias que los SMC acarrean, se implement6
una técnica de suavizado reportado en la literatura. La
aproximacién de funciones de conmutacién por funciones

continuas, mediante tangentes hiperbdlicas (Ding et al.,
2018). Esta técnica se basa en la semejanza que tiene
la funcién signo con la tangente hiperbdlica. La idea
central del control por modos deslizantes por tangentes
hiperbdlicas (HTSMC, por sus siglas en inglés), es crear
una superficie deslizante adecuada para que los errores de
seguimiento y las desviaciones de salida se reduzcan a un
nivel satisfactorio o incluso cero.

En este sentido, en este trabajo se propone utilizar el algo-
ritmo evolutivo de manera general. El cual, inicialmente
crea una poblacién de individuos, donde cada uno codi-
fica una superficies deslizantes, como solucién candidatos
para el sistema a controlar. Siendo el objetivo: obtener
controladores estaticos con un gran margen de robustez
frente a efectos no lineales, sencillos de implementar y que
puedan realizar seguimiento de referencias.

El presente trabajo se distribuye de la siguiente manera,
en la Seccién 2, se describe el algoritmo evolutivo como
método de bisqueda de controladores. En la Seccién 3,
se describe la codificacién de la planta para utilizarse en
conjunto con el algoritmo. En la Seccién4 se describe la
codificacién de los controladores y de la poblacion inicial.
En la Seccién 5 se describen las operaciones genéticas, asi
como las restricciones propuestas para cada uno. En la
Seccién 7 se muestran los resultados en simulaciéon para
un péndulo simple y finalmente en la tltima seccién se
dan las conclusiones.

2. ALGORITMO EVOLUTIVO PROPUESTO

El diagrama a bloques de la Figura 1 resume el funciona-
miento del algoritmo evolutivo como auto sintonizador de
leyes de control. Y en la Figura 2 se muestra como opera
en conjunto con una planta. El algortimo comienza con la
creacién psdeudo aletoria de una familia de controladores.

Se evealuan cada uno de los individuos, y si alguno
presenta un desempeno mayor o igual al buscado, el
algoritmo se detiene y arroja a ese individuo como la
solucion optimizada para el sistema, en caso contrario,
se genera una nueva poblacion, intentando que en la
siguiente generacién se cumpla la condicién anterior. De
no cumplirse, el algoritmo se ejecuta hasta alcanzar un
maximo de generaciones.

El objetivo es mejorar cada controlador hasta encontrar
y sintonizar una ley de control wu, cuya estructura y
pardmetros mantengan una minima diferencia entre el
valor deseado y4 y el valor real de salida del sistema y.
La relacién entre ambas senales e = y4 — ¢y se denomina
error. Por lo que el objetivo del algoritmo es encontrar
un controlador del tipo que haga la funcién de costo J(e)
minima.

En este trabajo, el criterio para evaluar el desempeno
de cada controlador esta constituido por el cuadrado de
la norma-2 (NORM) y la funcién absoluta de tiempo
integrado (ITA). Las cuales estdn dadas por (1) y (2),
respectivamente. La funcién de costo J(e) se implementa
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Figura 1. Algoritmo evolutivo propuesto.
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Figura 2. Algoritmo evolutivo Propuesto.

como una combinacién ponderada de ambas (3), la cual
se utiliza como funcién objetivo para obtener la mejor
estructura y parametros de la ley de control a través del
algoritmo evolutivo.

NORM(e) = / " le()2at (1)

to

ITA(e) = / " et dt 2)

J(e) =wo- NORM(e) +wy - ITA(e) (3)

La morfologia de los controladores, serd una expresion al-
gebraica y estatica en funcién del error. Cuya forma inicial
se especifica en (4). La forma final de la expresion serd el
resultado de las multiples mutaciones y recombinaciones
que esta pueda sufrir.

un(e) = [ky - tanh(ka - f1(e))] @ fa(e) (4)
Donde: ® es un operador binario elegido aleatoriamente,
ke v kp constantes aleatorias y fi(e), fo(e) funciones
algebraicas del error.
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Figura 3. Representaciéon de un arbol de profundidad 4.

3. DESCRIPCION DE LA PLANTA

Si bien, el algoritmo opera bajo un principio heuristico,
donde la tinica informacién para evaluar el comportamien-
to del sistema serfa analizando la sefial de salida y(t),
para evalaur computacionalmente al sistema junto con el
controlador, es necesario realizar una simulacién numéri-
ca. Dentro del algoritmo, la planta debe estar modelada
en una representacién en variables de estado, la cual se
describe en un objeto llamado 'rdynsys’, quien recupera
la siguiente informacion:

= Ecuaciones de estado.

= Expresione de salida.

= Simbolos empleados para la definicién de los estados.
= Condiciones iniciales de cada estado.

= Valores de los pardmetros auxiliares.

= Simbolos de las senales de entrada.

Con esta informacién, un moédulo del algoritmo, traduce
este objeto, asi como el controlador en un archivo de
simulaciéon ODE en lenguaje XPPAUT. El cual realiza la
simulacion numérica y guarda en otro archivo de datos,
las series de tiempo de las senales de estado, salida, error
y referencia. Posteriormene el archivo es tratado para
evaluar la funcién de costo.

4. CONTROLADORES

El programa genera las superficies deslizantes en forma
de funciones algebraicas, las cuales se representan en
estructuras de tipo arbol y se codifican en forma de listas
anidadas. Esta representacion es tutil, ya que permite la
total manipulaciéon de las expresiénes, pudiendo asi mo-
dificar, eliminar o agregar cualquier parte de la expresién,
simplemente con modificar elementos de las listas que lo
representan.

En la Figura 3, se aprecian los elementos principales que
conforman a un drbol: nodos, ramas (sub-drboles) y hojas
(elementos de terminacién). Asf como, la profundidad del
arbol (méxima cantidad de elementos anidado desde el
nodo rafz hasta la hoja del ultimo sub-arbol).

La funciones algebraicas que se pueden generar, se res-
tringieron por dos conjuntos. OP y S. El primero es un
conjunto con operadores unarios y binarios. En el segun-
do se encuentran los simbolos y elementos constantes.

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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Figura 4. Elementos terminales y no-terminales.

Los simbolos denotan las variables independientes de las
funciones. Para este trabajo, solo se trataron funciones
del error, por lo que el tnico simbolo definido es e. Sin
embargo modificando este rubro, facilmente su pueden
generar expresiones dependientes de los estados, el tiempo
y/o de la salida, etc. La Figura 4 ilustra los elementos que
continen ambos conjuntos.

4.1 Poblacion Inicial

La familia de controladores iniciales, se conforman por dos
partes principales. La primera es una expresion algebrai-
ca totalmente aleatoria, solo restringida por la longitud
maxima definida en el algoritmo evolutivo. La segunda es
una propuesta aleatoria de superficie deslizante. Donde se
tiene una tangente hiperbdlica escalada por una constante
y como argumento de esta, una funcién algebraica libre.
Ambas funciones son combinadas por un operador bina-
rio, seleccionado aleatoriamente. Es decir cada individuo
de la poblacién inicial, estd codificado como un arbol con
dos ramas. En la Figura 5 se observa que esta morfologia
permite un nimero infinito de leyes de control u, lo que
sigue definiendo un amplio espacio de busqueda pero
ahora bajo un enfoque de exploracién definido.

u

\f

—~
[

ﬁ\

= (ky - tanh(k, - €)) @ f(e)

. K______ﬁ‘

Figura 5. Representaciéon de una expresion algebraica a
estructura arbol.

5. OPERACIONES GENETICAS Y RESTRICCION
EN MUTACIONES

Se plantearon tres operaciones genéticas y algunas varian-
tes de estas:

1. Réplica: Esta funcién no modifica en absoluto al
individuo, esta operacién propaga al individuo sin
tener en cuenta su desempeno. Este proceso emula
la reproduccion asexual.

2. Cruza: Crea un nuevo individuo como la mezcla de
dos individuos llamados padres.

a) Mutua: Selecciona una rama a cada uno de los
padres, las cuales son reemplazadas mutuamen-
te. Esta genera dos individuos, de los cuales se
selecciona aleatoriamente uno.

b) Ponderada: Las ramas de los padres se combinan
a través de un porcentaje rpew = {(1—P)-r4}+
{P-rp} con P € [0,1]. El indice de porcentaje
se elige aleatoriamente.

3. Mutacién: Esta operacién modifica solo una parte
especifica del individuo.

a) Reemplazo: Se sustituye una rama por otra
totalmente nueva.

) Truncamiento: Una rama es reemplazada por
alguna de sus hojas.

) Herencia: La rama de un 4rbol se convierte en el
arbol principal.

) Reparametrizacién: Alguna hoja de una rama es
modificadas.

) Escalamiento: Una rama del arbol se multiplica

por un factor.

En este sentido, la cruza sirve para explorar a lo largo del
espacio de busqueda, pudiendo encontrar asi un minimo
global, mientras que la funcién de mutacién ayuda a
sintonizar las leyes de control.

Uno de los principales retos en la aplicacién del EA
como auto-sintonizador de controladores fue evitar la
generacién espontanea. Por lo que se opté por cambios
suaves en las expresiones, la cuales se combinan bajo
las siguientes reglas: Siguiendo el diagrama de la Figura
6. El procedimiento para realizar cualquier operacién de
mutacién es el siguiente: 1) Seleccionar aleatoriamente la
ramificacién del tipo: discontinua o expresién algebraica
AoB. Si la rama elegida corresponde a la expresion
discontinua, las modificaciones solo se llevan a cabo en
las ramas C' o D. Por el contrario, si la rama seleccionada
corresponde a B, esta se modifica libremente. En las
operaciones de cruza, solo se recombinan entre grupos,
por ejemplo no es posible combinar la D de un padre con
la B de otro.

6. POBLACION NUEVA

La siguiente poblacién se crea a partir de la evaluacién
de una familia de controladores, en funcién del desempeno
cuantificado por (3). La nueva poblacién se conforma por:
La élite de la poblacién. Un porcentaje de los individuos
con mejor desempeno. Los cuales son propagados sin
recibir modificacién alguna. Y el resto de la poblacion se
completa con los individuos resultantes de un subproceso
de seleccion llamado torneo, donde se crean aletoriamente
grupos mas pequenos de la poblacién restante y se elige
al mejor evaluado para aplicarle una operacion genética.

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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Figura 6. Representacién de una expresion algebraica a
estructura arbol.
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Figura 7. Poblacién Nueva

Cada torneo selecciona de manera aleatoria una operaciéon
genética (Réplica, Cruza o Mutacién).

La Réplica y Mutaciéon asemejan la reproduccién asexual,
donde no existe intercambio de material genético. Mien-
tras que la Cruza, la reproduccién sexual donde el resul-
tado es el intercambio de informacién y material genético
de dos individuos. El proceso para la obtenciéon de una
nueva familia de controladores a partir de la evaluacién
de una anterior se observa en la Figura 7.

7. RESULTADOS

Para verificar la convergencia del algortimo asi como el
enfoque de control propuesto, se probd con el modelo
no lineal de un péndulo simple, un caso de estudio
ampliamanete utilizado en el area de control. El cuyo
modelo esta dado por (5).

Se probaron dos condiciones: 1) Un cambio de referencia
de § a un inclremento del 10 %. y 2) Una perturbacién en
la senial de salida, ambas a un tiempo de simulacién igual
at = 7.5[s]. El algoritmo se evalué bajo los pardmetros de
simulacion y evolucién mostrado en la Tabla 7. Luego de
evaluar las 100 generaciones y con un tiempo de ejecucién

de 54[min], se obtuvieron los resultados siguientes.

i‘l = T2
u (5)
(m * 12)

Zg = —%Sin(xl) — (bxzo) +

Con m =0.5,9g =9.81,1 =1.0,b = 1.0;

Tabla 1. Parametros de Simulacién y Ejecu-

cién
Poblacién
Parametro Valor
Poblacion 100 indvs
Maxgen 30
Probrepiica 10%
PTObmutacién 60 %
Proberyza 0.30 %
Pob. Elite 10%
Ponderaciones w1 = 0.5,w2 = 0.5
Simulacién
Referencia r(t) = {m/2}
Condiciones iniciales 21(0) = 0.25,z2(0) = 0.0
Tiempo de Simulacién | tg = 0.0, t; = 20s , dt = 0.001s

e
TRRTTATY

Figura 8. Respuesta a un cambio de referencia

El mejor controlador obtenido fue (6) con un valor de
costo de 3.391587147015008 unidades.

posy = fi(e)
est fz(e)

(6)
Con:

—1.36097 + 0.9872
fi(e) = —4.26883 - tanh ( + ¢

—1.1899¢ _ ) (M
3.79551+e

() —6.62256¢€2 — 2.6816 (8)
J2(€) = 7 138665 1 4.8147¢? — 9.3302¢ + 31.2263
Como se puede observar en las Figuras 8 y 9. En ambos
experimentos, la sefial de salida converge hacia la senal
de referencia. Mostrando en el primer caso, que puede
realizar un seguimiento de la referencia pese a incrementar
el valor en un 10%. En la siguiente figura, se observa
la respuesta del sistema bajo una perturbaciéon de tipo
impulso unitario, en donde se observa la afectacion en la
salida pero la recuperaciéon del mismo y la convergencia
nuevamente a la sefial de referencia. Con lo que se muestra
que el controlador obtenido por el algortimo evolutivo
cumple con los criterios de busqueda.

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492



Congreso Nacional de Control Automatico 2022,
12-14 de Octubre, 2022. Tuxtla Gutiérrez, México.

25

L 1
o 14 1 20

Figura 9. Respuesta con perturbacién en la salida a
t="7.5s

8. CONCLUSIONES

En este articulo se desarrollé un algoritmo evolutivo con
técnicas de programacion genética como herramienta para
auto sintonizar controladores de forma semi-dirigida. El
cual, tiene la capacidad de restringir la morfologia de
busqueda para explorar leyes de control por HTSMC bajo
un proceso heuristicamente. Para lograr lo anterior, se
implementd el algoritmo evolutivo, asi como las bibliote-
cas y bloques de programacién que: Codifican un sistema
dindmico, leyes de control como estructuras de tipo arbol
y su codificacién en forma de listas anidadas. Se desarroll6
el traductor a archivos tipo ODE para simular con el
software XPPAU y agilizar el tiempo de respuesta. Se
propusieron variantes a las operaciones genéticas conven-
cionales con el objetivo de evitar la generaciéon espontanea
y realizar mutaciones suaves. El EA, cumple con dos
objetivos. Permite utilizar un algoritmo heuriscico como
método de busqueda y evaluacién de controladores. Por
otra parte permite direccionar la busqueda para orientar
hacia un tipo de estrategia de control, sin embargo con
pocos ajustes se puede adaptar a diferentes estrategias de
control.

Los resultados presentados muestras la convergencia del
algoritmo, asi como el correcto funcionamiento de las
funciones de restriccion para la bisqueda de controladores
por modos deslizantes. Por tanto, se tiene un algoritmo
capaz de generar un conjunto de controladores estaticos
que aproximan leyes discontinuos mediante la aproxima-
cién con tangentes hiperbélicas, que se van mejorando ge-
neracién tras generacion mediante operaciones genéticas
hasta encontrar leyes de control robustas, estabilizante y
que permitan el seguimiento de referencias.

El algoritmo, sirven como base para experimentar con
sistemas mas complejos y probar nuevas estructuras de
control. Lo cual permite usar el programa como una

herramienta para la educacién e investigacién en areas
como programacion, control, sistemas dindmicos, etc.

Cada una de los subsistemas que componen al algoritmo
son perfectibles. Los métodos de combinacion, la funcién
de costos, las restricciones, el simulador de sistemas
dindmicos, incluso el tipo de sistemas que se utilizan
como planta. Por lo que el programa se puede ampliar
y atacar enfoques mas especifico por ejemplo el manejo
de sistemas con retardo, etc. Esto agregando bibliotecas
que complementen el desarrollo realizado.
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