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Resumen: El presente trabajo tiene como finalidad estudiar la factibilidad del uso de enfoques
heuŕısticos para la identificación de parámetros en sistemas dinámicos y los efectos que tienen las
señales de excitación en los resultados. De forma particular se propone el uso de la técnica de
Evolución Diferencial para identificar el modelo de un servomecanismo de corriente directa.
Los parámetros identificados son comparados con los obtenidos por medio del método de
Mı́nimos Cuadrados para el mismo conjunto de pruebas experimentales. Estas se llevan a cabo
utilizando diversas señales de excitación para evaluar la importancia del contenido espectral
en el desempeño de ambas técnicas. La comparación de desempeño se realiza mediante la
implementación de un esquema de asignación de polos diseñado utilizando los parámetros
identificados. Se propone como medida de desempeño la integral del error cuadrático medio
del error de seguimiento producido al implementar el controlador en la misma plataforma
experimental donde se obtuvieron los datos para realizar la identificación de parámetros.

Keywords: Motor de corriente directa, algoritmo de Evolución Diferencial, método de
Ackerman, algoritmo de Mı́nimos Cuadrados

1. INTRODUCIÓN

La identificación de los parámetros del modelo de una
planta es un proceso necesario para llevar a cabo el diseño
de leyes de control basadas en un modelo. El proceso
de identificación de parámetros se ve afectado por la
complejidad del modelo, la excitación aplicada a la planta,
la disponibilidad de salidas medibles o estimables en el
sistema, entre otros.

El método de identificación más utilizado en la literatura
es el algoritmo de Mı́nimos Cuadrados Ding (2018). Este
realiza el proceso de identificación de los parámetros me-
diante la construcción de una regresión lineal del modelo.
Este hecho implica que el método sólo es aplicable en
el caso de que el modelo pueda parametrizarse mediante
una regresión lineal en los parámetros a identificar, lo
cual impide su aplicación a la identificación de sistemas
que no cumplen esta condición. Por otra parte, el uso de
una regresión lineal simplifica su implementación digital y
disminuye el costo computacional requerido convirtiéndose
en una opción viable para aplicaciones en ĺınea. Otro tipo
de aproximaciones usadas para la identificación de paráme-
tros son la realimentación mediante relevador Pandey et al.
(2017), aprendizaje iterativo Verma and Peyada (2018),
filtros de Kalman Soltani et al. (2018), redes neurona-
les Srivastava et al. (2018), Evolución Diferencial Guedes
et al. (2018), enjambre de part́ıculas Josenalde Oliveira
(2018), entre otros.

? El autor se encuentra apoyado por una beca aportada por
CONACYT-México.

De las técnicas previamente mencionadas, aquellas consis-
tentes en métodos heuŕısticos (búsquedas extensivas basa-
das en un conjunto de reglas pre-establecidas) han tenido
un amplio desarrollo en los ultimos años, debido a que
el proceso de identificación de parámetros no se basa en
regresiones lineales. Por otra parte los métodos heuŕısticos
presentan altos requerimientos computacionales que difi-
cultan su implementación en tiempo real. El algoritmo de
Evolución Diferencial es uno de los más utilizados debido a
la simplicidad de su implementación y capacidad de tratar
con todo tipo de problemas de optimización Montazeri
et al. (2017), este algoritmo emula el comportamiento de
una población biológica y los cambios que se producen en
ésta debido al relevo generacional donde las caracteŕısticas
de los individuos corresponden a parámetros en el modelo
a identificar. Esta técnica ha sido usada de forma extensa
en la literatura Neri and Tirronen (2010) para realizar
identificación de parámetros fuera de ĺınea, pero no se ha
publicado un estudio sobre el efecto que tienen las señales
de excitación en el desempeño de éste tipo de algoritmos
respecto a que tipo de señal de excitación debe ser aplicada
al sistema y la fiabilidad de los resultados respecto a esta
variable.

El presente trabajo tiene como finalidad el análisis expe-
rimental del comportamiento del algoritmo de Evolución
Diferencial respecto a las señales de excitación aplicadas
a un sistema dinámico tomando en cuenta el contenido
espectral y llevar a cabo una comparación de desempeño
respecto a los parámetros obtenidos con el método de
Mı́nimos Cuadrados para el mismo conjunto de datos ob-
tenidos de un servomecanismo de corriente directa (CD).
Los parámetros identificados son evaluados mediante la
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implementación de una estrategia de asignación de polos
para el seguimiento de una trayectoria dada, donde se uti-
lizará el error de seguimiento como medida del desempeño
de los parámetros identificados.

La estructura del trabajo es la siguiente: La sección II
describe el modelado de un servomecanismo de CD y la
estrategia de asignación de polos. Dentro de la sección III
se describen los métodos de identificación de parámetros
de Mı́nimos Cuadrados y de Evolución Diferencial. En la
sección IV se muestran los resultados experimentales tanto
de la identificación parámetrica como del seguimiento
de trayectoria con la implementación del esquema de
asignación de polos. Esta última se realiza utilizando los
parámetros estimados con ambos métodos. Finalmente,
en la sección V se presentan las conclusiones obtenidas
del estudio comparativo respecto al desempeño de ambas
técnicas.

2. MODELO DE UN SERVOMECANISMO DE CD

Un servomecanismo de corriente directa (CD) puede ser
modelado como un sistema de primer orden conectado en
serie con un integrador Ogata and Yang (2002), siendo la
entrada el voltaje aplicado al amplificador que alimenta al
motor, y la salida la posición angular del motor. El modelo
correspondiente puede expresarse como:

Jq̈ + f q̇ = ku (1)

donde J y f son respectivamente la inercia y la fricción
viscosa del motor y de la carga que impulsa. La variable u
es el voltaje de entrada al amplificador, k es una ganancia
asociada al amplificador y la constante de par del motor,
mientras que q̇ y q̈ son la velocidad y aceleración angular
respectivamente. Al proponerse a = f/J y b = k/J se
puede reescribir el modelo como:

q̈ + aq̇ = bu (2)

Mediante el uso de la transformada de Laplace a partir de
(2) se obtiene la siguiente función de transferencia:

Q(s)

U(s)
= G(s) =

b

s(s+ a)
(3)

Utilizando este resultado se puede proponer una represen-
tación matricial para el modelo en la forma de variables
de estado:

Ẋ = AX +Bu
y = CX +Du

(4)

considerando X = [q, q̇]T y definiendo las matrices de (4)
de la siguiente forma:

A =

[
0 1
0 −a

]
B =

[
0
b

]
C = [ 1 0 ] D = 0 (5)

2.1 Método de asignación de polos

Una manera de evaluar la calidad de los parámetros
estimados es diseñar una ley de control en donde estos
sean utilizados. Para este fin, basados en la expresión (4) se
propone la implementación de una estrategia de asignación
de polos mediante realimentación de estado:

u = −KX + r (6)

donde K es el vector de ganancias para la realimentación
de estado [k1, k2] y la variable r como la referencia para

la tarea de seguimiento. Al substituir la señal de control
propuesta en el modelo (4), éste puede ser reescrito como:

Ẋ = (A−BK)X +Br
Y = (C −DK)X +Dr

(7)

Los polos del modelo (7) se calculan mediante las siguien-
tes expresiones:

s1 = −a+ bk2
2

+
1

2

√
(a+ bk2)2 − 4bk1

s2 = −a+ bk2
2

− 1

2

√
(a+ bk2)2 − 4bk1

(8)

En estas se puede observar la relación de los polos asigna-
dos con los ganancias propuestas. Se propone que los polos
deseados correspondan a los del polinomio:

Pd(s) = s2 + 2ζWns+W 2
n (9)

donde ζ corresponde al coeficiente de amortiguamiento y
Wn la frecuencia natural del sistema en lazo cerrado.

El cálculo del vector de ganancias que permite asignar al
modelo (7) la dinámica (9) se propone utilizar la formula
de Ackermann:

K = [0, 0, ..., 1]C−1Φ(A) (10)

donde C es la matriz de controlabilidad mientras que:

Φ(A) = An + α1A
n−1 + ...+ αn−1A+ αnI (11)

corresponde a la evaluación de (5) en (9), siendo los valores
αi ∀ i = 1, ..., n sus coeficientes.

3. MÉTODOS DE IDENTIFICACIÓN DE
PARÁMETROS

3.1 Algoritmo de Mı́nimos Cuadrados

El modelo (2) contiene variables que no pueden ser me-
didas de forma directa, en particular la aceleración q̈ del
motor. Para generar una regresión lineal a partir de (2), se
aplica la transformada de Laplace generándose la siguiente
expresión:

s2Q(s) = −asQ(s) + bU(s) (12)

donde Q(s) = L{q} y U(s) = L{u} corresponden a
la aplicación de la transformada de Laplace sobre las
variables del modelo. Una vez realizado lo anterior se
define el filtro:

F (s) =
f2

s2 + f1s+ f2
(13)

donde los términos f1 y f2 son constantes positivas. Al
aplicar (13) en todos los términos de la expresión (12) se
obtiene:

F (s)s2Q(s) = −asF (s)Q(s) + bF (s)U(s) (14)

en donde se definen las siguientes expresiones:

Qf (s) = F (s)Q(s)
sQf (s) = sF (s)Q(s)
s2Qf (s) = s2F (s)Q(s)
Uf (s) = F (s)U(s)

(15)

Lo anterior permite reescribir (14) como:

s2Qf (s) = −asQf (s) + bUf (s) (16)

Al aplicar la inversa de la transformada de Laplace se
puede obtener un nuevo modelo que emplea los parámetros
a y b con la misma estructura que el modelo original tal
que:

q̈f = −aq̇f + buf (17)
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donde q̈f = L−1{s2Qf (s)}, q̇f = L−1{sQf (s)} y uf =
L−1{U(s)}, siendo estas variables estimables mediante la
aplicación de filtros a las mediciones de posición q. La
implementación del algoritmo de Mı́nimos Cuadrados es
realizada mediante el análsis del modelo (17) durante los
instantes de tiempo t = T, 2T, ..., NT, ..., donde T es el
periodo de muestreo. Debido a lo anterior el modelo (17)
se puede expresar como:

φ(T ) = η(T )θ (18)

donde φ(T ) = q̈f (T ), η(T ) = [−q̇f , uf ] y θ = [a, b]T . La
expresión (18) corresponde a una regresión lineal en donde
el regresor η(T ) contiene señales disponibles a través de la
medición y filtrado de la posición del servomecanismo, y el
vector θ contiene los parámetros a estimar. Al aplicar una
señal al servomecanismo se obtienen datos en cada instante
de tiempo T = 1, 2, ..., N−1, N los cuales permiten formar
las siguientes matrices:

A =


η(1)
η(2)

...
η(N − 1)
η(N)

 B =


φ(1)
φ(2)

...
φ(N − 1)
φ(N)

 (19)

Estas matrices permite estimar los parámetros del modelo
mediante la siguiente expresión Isermann and Münchhof
(2010):

θ̂ = (ATA)−1ATB (20)

3.2 Algoritmo de Evolución Diferencial

Los algoritmos heuŕısticos son utilizados para la obten-
ción de soluciones a problemas de optimización mediante
búsquedas en el espacio de soluciones factibles y la eva-
luación de estas mediante una función de desempeño. El
proceso de búsqueda consiste en elegir una solución al pro-
blema de optimización. La función de desempeño se evalúa
con esta solución produciendose un valor. Posteriormente
se aplican a esta solución operadores los cuales generan
un nuevo conjunto de soluciones. Cada una de ellas se
evalúa mediante la función de desempeño. Si alguna de
las nuevas soluciones produce un valor de la función de
desempeño menor que el valor producido por la solución
utilizada inicialmente, está última se descarta y se adopta
la nueva solución. El proceso anteriormente descrito se
vuelve a repetir hasta que se cumpla algún criterio de paro.

Dentro de estos algoritmos, el denominado Evolución Di-
ferencial utiliza operadores que emulan el comportamiento
de una población biológica y los cambios que se producen
en ésta debido al relevo generacional. Se considera la pre-
misa de que únicamente los individuos más aptos, es decir
aquellos cuyas evaluaciones en la función de desempeño
presentan valores menores que el promedio de la población,
son capaces de transmitir sus caracteŕısticas a la siguiente
generación.

El uso de este algoritmo como identificador de los paráme-
tros de un motor de CD consiste en la minimización de un
criterio de desempeño basado en el error ei = q− q̂, donde
q son las mediciones de posición del motor obtenidas expe-
rimentalmente y q̂ es la posición estimada por el modelo
(21) al considerarse las caracteŕısticas de los individuos

como parámetros estimados (âk, b̂k) que corresponden a
los parámetros (a, b) del modelo (2).

Servomecanismo

q̈ + a _q = bu

q̈m + âj _qm = b̂jum

Modelo

Controlador

PD 1

Controlador

PD 2

ej

q

qm

_qm

r u

um

+

+

−

−

+

−

e

em

de CD

_q

Archivo

Archivo
r q

Figura 1. Proceso de evaluación de los parámetros âkj y b̂kj
generados por el algoritmo de Evolución Diferencial.

El procedimiento estándar para la implementación del
algoritmo se describe a continuación Chakraborty (2008):

1) Se propone que las poblaciones sean representadas por
una matriz Pi ∈ Rm×n, donde i es la iteración de la
población. Esta última consta de m = 20 individuos que
presentan n = 2 caracteŕısticas. Se propone una población
inicial P0 con caracteŕısticas propuestas aleatoriamente

tales que cumplan con âk0 > 0 y b̂k0 > 0.

2) Inicializar j = 1.

3) Evaluar a los individuos de la población Pj−1 utilizando
el modelo:

q̈e + âkj q̇e = b̂kjue (21)

como se observa en la Figura (1). Se propone el uso de
la siguiente función de desempeño a minimizar para el
individuo k, basada en el error cuadrático ponderado:

Ek =

N∑
i=0

10e2i k = 1, 2, ...,m (22)

donde N es el número de datos experimentales y ei = q−
qe.

4) Se procede a seleccionar a los p = 6 individuos que
presenten los menores valores al evaluar la función de
desempeño (22). Con éstos se propone una matriz Sj ∈
Rp×(n+1) que contiene a los individuos seleccionados y
sus caracteŕısticas incluyendo el valor de la función de

desempeño, es decir (âkkj , b̂kj , Ekj).

5) Se evalúa la función siguiente:

Emin,j = min(Sj(1, 3), Sj(2, 3), ..., Sj(p, 3)) (23)

para identificar la función de desempeño con el mı́nimo
valor. Se verifica si |Emin,j − Emin,j−1| < λ. En caso de
cumplirse esta condición se procede al paso 9, de otra
forma se continua al paso 6.

6) Utilizando la caracteŕıstica Emin,j se verifica si Emin,j <
ε, siendo ε una cota propuesta como criterio de paro. En
caso de cumplirse esta condición se procede al paso 9, en
caso contrario se continua al paso 7.

7) Los individuos de la generación Pj siguiente son pro-
ducidos por medio del siguiente operador:
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Figura 2. Evolución del modelo (2) utilizando los paráme-
tros obtenidos mediante el algoritmo de Evolución
Diferencial respecto al número de iteraciones.

âkj =
Sj(f, 1) + Sj(g, 1)

2
+ τa k = 1, ...,m (24)

b̂kj =
Sj(f, 2) + Sj(g, 2)

2
+ τb k = 1, ...,m (25)

donde k indica el individuo, f y g números enteros perte-
necientes a [1, p] generados aleatoriamente que seleccionan
a los individuos de Sj que transmiten sus caractersticas al
nuevo individuo y τ un factor aleatorio de variación que
representa mutaciones.

8) Se incrementa el número de iteración j = j + 1. Se
verifica si la nueva iteración cumple con j > µ siendo µ
un criterio de paro propuesto para detener la ejecución del
algoritmo en caso de que no se presente convergencia a
una solución. En caso de cumplir se continua al paso 9, en
caso contrario se regresa al paso 3.

9) Las caracteŕısticas del individuo en el conjunto Sj

que presenta un menor valor en la función de desempeño
al momento de llevar a cabo el paro del algoritmo se

presentan como la solución óptima âkj y b̂kj para el
problema de identificación de parámetros los cuales en lo

sucesivo se denominaran simplemente â y b̂.

Se observa que el número de iteraciones al momento de la
terminación del algoritmo no tiene un valor fijo debido a
la aleatoriedad de la población inicial P0. La presencia de
los parámetros de mutación (τa, τb) en (24) y (25) produce
resultados que pueden presentar variación entre diferentes
ejecuciones del algoritmo a pesar de que se utiliza el
mismo conjunto de datos experimentales. Se propone la
ejecución del algoritmo en al menos diez ocasiones y el uso

de los valores promedio de â, b̂ respecto a las diferentes
ejecuciones para determinar los parámetros óptimos en el
proceso de identificación.

El comportamiento del modelo durante la evaluación de los
parámetros estimados se ve afectado por el número de ite-
ración donde es llevado a cabo. Se observa en la Figura 2,
que al incrementarse el número de iteraciones la respuesta
generada mediante el modelo (21) se asemeja a la respuesta
del servomecanismo de CD generada experimentalmente.

Señal Condición 1 Condición 2
Ruido blanco
filtrado

10 Hz (f. muestreo) 0.1 (potencia)

Senoidal 0.5 Hz 0.1 rad (amplitud)

Ruido blanco
más s. cuadrada

10Hz(f. muestreo)
0.5 Hz

0.1 (potencia)
0.25 rad (ampli-
tud)

Tabla 1. Señales de excitación aplicadas al
servomecanismo de CD.

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1 Equipo y condiciones de experimentación

Se implementó el controlador digital PD para la esta-
bilización de la plataforma de pruebas consistente de
un servomecanismo de CD de la empresa Moog, modelo
JDTH-2250-BQ-IC acoplado a un decodificador óptico, la
velocidad es medida mediante un tacogenerador acopla-
do al motor, un amplificador de potencia, una etapa de
aislamiento galvánico y el software Simulink de Matlab.
Los algoritmos aplicados en el entorno de Simulink son
codificados por medio del programa Wincon de Quanser
Consulting para llevar acabo el control en tiempo real con
un periodo de muestreo de 0,001s.

Motor

Aislamiento galvánicoAmplificador de potencia

Computadora de control

Figura 3. Plataforma experimental correspondiente al ser-
vomecanismo de CD.

4.2 Experimentos

Identificación de parámetros Los datos utilizados en el
proceso de identificación de parámetros se obtuvieron me-
diante la implementación de un controlador PD con el fin
de estabilizar el servomecanismo en lazo cerrado y poder
obtener los datos necesarios para ambos algoritmos de
identificación de parámetros. Las ganancias seleccionadas
son kp = 6 y kd = 0,3 que corresponden a la ganancia
proporcional y la ganancia derivativa respectivamente.

La señal de excitación aplicada es un factor importante
a ser considerado durante el proceso de identificación de
parámetros debido a su riqueza espectral afecta a la iden-
tificabilidad de los parámetros en el caso del algoritmo de
Mı́nimos Cuadrados. Es bien sabido que en este algoritmo
una riqueza espectral adecuada produce una convergencia
rápida de sus parámetros hacia los valores que minimi-
zan su criterio de desempeño. Cabe preguntarse si esta
condición en la riqueza espectral tiene un efecto similar
sobre el desempeño del algoritmo de Evolución Diferencial.
Para responder esta pregunta se proponen tres señales con
diferente contenido espectral generadas en Simulink

Los parámetros identificados mediante el algoritmo de
Mı́nimos Cuadrados y el algoritmo de Evolución Diferen-
cial son presentados en la Tabla II.
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Figura 4. Comparación de las respuesta experimental del
servomecanismo respecto a las respuesta obtenidas
con el modelo (21) utilizando los parámetros estima-
dos mediante ambos algoritmos.

Los parámetros identificados por ambos métodos, en la
mayoŕıa de las señales de excitación, estan en los rangos

â ∈ [0.023, 1.129] y b̂ ∈ [41.050, 48.207]. La excepción
es la señal de excitación senoidal la cual genera valores
estimados fuera de estos rangos notándose especialmente

en el parámetro b̂.

La Figura 4 muestra tanto la respuesta experimental del
servomecanismo de CD como las respuestas obtenidas uti-
lizando el modelo (21) en el cual se emplean los parámetros
óptimos estimados mediante los algoritmos de Mı́nimos
Cuadrados y de Evolución Diferencial. Es importante no-
tar que la Tabla II muestra una disminución respecto
al número de iteraciones cuando se utiliza una señal de
excitación con una amplia riqueza espectral. Al aplicar
una señal de excitación de ruido blanco más una señal
cuadrada se presenta una reducción del 32 % respecto al
número de iteraciones que se requieren utilizando la señal
senoidal.

Desempeño de los parámetros identificados en un esquema
de control El desempeño generado por los parámetros
identificados es evaluado mediante la implementación de
la ley control (6). Los parámetros propuestos para el
polinomio (9) son ζ = 0,4 y Wn = 30, los cuales generan
el siguiente polinomio caracteŕıstico:

Pd(s) = s2 + 12s+ 900 (26)

El vector de realimentación K es calculado mediante el uso
de (10). El desempeño del seguimiento de trayectoria es
evaluado mediante el siguiente ı́ndice de error cuadrático:

Es =

∫ t

0

(e(γ))2dγ (27)

donde e(t) = r(t) − q(t) es el error de seguimiento, r(t)
la referencia y q(t) la medición de posición del servome-
canismo de CD. Otro aspecto a evaluar es la cantidad de
enerǵıa utilizada por medio del siguiente ı́ndice cuadrático
respecto a la señal de control aplicada:

U =

∫ t

0

(u(γ))2dγ (28)

Los parámetros identificados utilizando ambos métodos,
las ganancias calculadas para la realimentación de estados
y los ı́ndices de desempeño correspondientes son presenta-
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Figura 5. Seguimiento de trayectoria mediante asignación
de polos calculada utilizando los parámetros obteni-
dos con la señal de excitación cuadrada más ruido
blanco.
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Figura 6. Error durante el proceso de seguimiento de
trayectoria con los parámetros obtenidos con la señal
de excitación cuadrada más ruido blanco.

dos en la Tabla II. Para el caso particular de la señal de
excitación senoidal no se presentan ı́ndices de desempeño
debido a que ésta genera un seguimiento de trayectoria
pobre. El ı́ndice de desempeño Es más pequeño se ob-
tiene utilizando el algoritmo de Mı́nimos Cuadrados. Por
otro lado, el algoritmo de Evolución Diferencial produce
un ı́ndice de desempeño Es 5 % mas alto que el ı́ndice
correspondiente al algoritmo de Mı́nimos Cuadrados.

La Figura 5 muestra el seguimiento de trayectoria imple-
mentando (10) con los parámetros obtenidos mediante am-
bos métodos para una señal de excitación de ruido blanco
más señal cuadrada. Como es de esperarse la respuesta
en ambos casos es subamortiguada debido a que ζ = 0,4.
El error en el seguimiento de trayectoria se observa en
la Figura 6 donde es posible notar que la diferencia en
el comportamiento del error máximo no supera los 0,110
radianes en ambos casos.

A su vez la señal de control se muestra en la Figura 7.
Se observa claramente que el controlador que utiliza los
parámetros identificados mediante el algoritmo Mı́nimos
Cuadrados produce una señal de control mas elevada en
aproximadamente uno 20,66 % respecto al requerimiento
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Señal de Excitación Algoritmo â b̂ k1 k2 Es U Iteraciones

Ruido blanco filtrado Mı́nimos Cuadrados 0.562 41.392 -21.7433 -0.5662 178.6521 2564.7 —

Ruido blanco filtrado Evolución Diferencial 0.023 47.857 -18.8060 -0.5010 187.6542 2125.6 85

Senoidal Mı́nimos Cuadrados 2.907 31.005 -29.0276 -0.6803 — — —

Senoidal Evolución Diferencial 0.670 14.194 -63.4071 -1.6437 — — 110

Ruido blanco más s. cuadrada Mı́nimos Cuadrados 0.535 41.050 -21.9241 -1.4486 179.2073 2645.7 —

Ruido blanco más s. cuadrada Evolución Diferencial 0.053 48.059 -18.7266 -1.2473 189.5456 2187.6 74

Tabla 2. Resultados de desempeño para los parámetros identificados respecto a la señal de
excitación y al algoritmo utilizado.
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Figura 7. Señal de control durante seguimiento de tra-
yectoria. Parámetros identificados utilizando ambos
métodos.

energético al usar los parámetros identificados con el
algoritmo de Evolución Diferencial.

5. CONCLUSIONES

Este trabajo permiten comparar el desempeño de los
parámetros estimados de un servomecanismo de CD cuan-
do se utilizan en el cálculo de una ley de control por
asignación de polos. La estimación parámetrica se realiza
mediante los algoritmos de Mı́nimos Cuadrados y de Evo-
lución Diferencial. En ambos algoritmos, la calidad de la
estimación parámetrica muestra una mejora considerable
cuando se aplica una señal de excitación con amplia ri-
queza espectral. Este hecho es ampliamente conocido en el
caso del algoritmo de Mı́nimos Cuadrados, sin embargo,
en el caso del algoritmo de Evolución Diferencial una
mayor riqueza espectral disminuye el número de itera-
ciones requeridas para converger a una solución óptima
para el problema de indentificación de parámetros. Cabe
mencionar que la relación entre la riqueza espectral y la
reducción del número de iteraciones para la obtención de
una solución óptima al problema de identificación utili-
zando el algoritmo de Evolución Diferencial u algoritmos
similares no ha sido estudiada en trabajos previos.

Los resultados experimentales muestran que el algoritmo
de Evolución Diferencial produce parámetros estimados
similares a los generados con el algoritmo de Mı́nimos
Cuadrados. Además, es conveniente notar que el algoritmo
de Evolución Diferencial no emplea la señal de velocidad
angular del servomecanismo de CD lo que simplifica su
implementación.

Los resultados de este trabajo permiten considerar al algo-
ritmo de Evolución Diferencial como una opción adecuada

para la identificación de parámetros en un servomecanismo
de CD. Por otra parte su empleo permite vislumbrar la
posibilidad de identificar modelos donde no sea posible
generar un regresor lineal o que presenten un gran cantidad
de parámetros, como es el caso de sistemas robóticos o
sistemas con múltiples variables internas como es el caso
de los bioreactores.
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