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Resumen

En este proyecto de grado se presenta el diseño e implementación de una sintonización de un

controlador de posición angular para un péndulo rotatorio invertido, utilizando un algoritmo

Bio-inspirado de selección clonal para el ajuste de los parámetros de un controlador PID

(Proporcional, Integral y Derivativo). Para esto se detalla el proceso de creación del

controlador PID, el modelo simulado en MATLAB del péndulo rotatorio invertido y la

programación del algoritmo de selección clonal para la sintonización de las ganancias que

requiere el controlador para su acción de control. Así mismo, se realizan comparaciones de

desempeño de controladores en su proceso transitorio en donde se mide que tanto mejora el

sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionarios de los

controladores base, y el controlador sintonizado con el algoritmo clonal. Por último, se verifica

el desempeño de la sintonización del algoritmo de selección clonal sobre un controlador RVE

(Realimentación de variables de estado) aplicado a una planta física QUANSER de un

Péndulo Rotatorio Invertido.

Abstract

This degree project presents the design and implementation of a tuning of an angular position

controller for an inverted rotary pendulum, using a Bio-inspired clonal selection algorithm for

adjusting the parameters of a PID controller. This details the process of creating the PID

controller, the simulated model in MATLAB of the inverted rotary pendulum, and the

programming clonal selection algorithm for tuning the gains required by the controller for its

control action. Likewise, comparisons of the performance of controllers in their transitive

process are made, where they measure how much improves the overshoot,time setting and

1
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steady-state error of the base controllers and the controller tuned to the clonal algorithm.

Finally, the tuning performance of the clonal selection algorithm on an FSF (Full State

Feedback) controller applied to a QUANSER Rotary Inverted Pendulum physical plant is

verified.



Capítulo 1

Introducción

Los controladores que se utilizan en las plantas industriales, vienen por defecto con ganancias

en los parámetros del controlador con valores unitarios, esto debido a que, por lo general en

los procesos industriales, el sistema cumple correctamente la función que requiere el operario.

Pero a largo plazo, el sistema de control para este tipo de plantas industriales puede llegar a

acarrear costos elevados a la empresa que los utilice, esto debido a que no se ha realizado una

sintonización previa de las ganancias del controlador lo que permitiría mejorar el consumo y

el rendimiento en comparación a los valores de fábrica de la planta [1].

Una forma de solución a lo anteriormente mencionado es la implementación de algoritmos

inteligentes, los cuales se caracterizan por utilizar procesamiento de máquina para resolver

problemas, en donde cada uno de estos tipos de algoritmos posee diversas características para

la aplicación que se desee sintonizar.

En este caso se desea implementar un algoritmo evolutivo el cual se inspire en un modelo de

selección clonal, este algoritmo se enfoca en la neutralización de bacterias para la solución de

problemas de tipo de reconocimiento de patrones u optimización de funciones. Para el uso de

este algoritmo se plantea utilizar un controlador PID en donde el algoritmo asigne los valores

de los parámetros del controlador para ajustar la posición angular de un péndulo rotatorio

invertido utilizando la planta SRV02 Quanser.

Como contenidos, el documento propone varios capítulos donde se estudia y desarrolla el

péndulo rotatorio invertido, la diversidad de controladores y algoritmos que existen los cuales
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se desarrollan actualmente para realizar una creación de un controlador, como también una

sintonización del mismo. En el capítulo 2 se menciona la problemática actual que tienen los

controladores que vienen por defecto en los sistemas industriales y como los algoritmos

evolutivos tienen la capacidad de afrontarlos. En el capítulo 3 se dan los motivos principales

que inspiraron el desarrollo del proyecto. En el capítulo 4 se mencionan los aportes sociales

que busca conseguir el proyecto permitiendo ser un caso de estudio que traiga desarrollo en la

materia de control en Colombia. En el capítulo 5 se hace una breve contextualización histórica

que viene desarrollando el péndulo invertido a través de los años, como también varios

controladores clásicos y modernos usados para su funcionamiento y como estos vienen

generando desarrollo al momento de unirlos con técnicas de inteligencia artificial. En el

capítulo 6 se plantean los objetivos del proyecto. En el capítulo 7 se hace una investigación

profunda de los conceptos y fuentes que requiere el desarrollo del proyecto. En el capítulo 8 se

explica el desarrollo del trabajo en donde se hace registro de cada proceso que se requirió

dentro del proyecto, utilizando los conceptos y fuentes agregados en el marco teórico, y como

estos permiten la obtención de los resultados propuestos en los objetivos. En el capítulo 9 se

registran los resultados e imágenes de desempeño que se obtuvieron aplicando el algoritmo

de selección clonal sobre un controlador PID propuesto, junto también a un controlador

desarrollado por QUANSER para su implementación física. Por último, en el capítulo 10 se

hacen las correspondientes conclusiones del proyecto en donde se destaca el beneficio del uso

de las metodologías de inteligencia artificial, tomando como base los resultados obtenidos

durante el desarrollo del proyecto y proponer diferentes trabajos futuros que puedan aportar

al campo del control junto con la inteligencia artificial.



Capítulo 2

Planteamiento del Problema

Una problemática que se presenta en las industrias de procesos, las cuales utilizan

dispositivos con controladores es que casi el 30% de estos dispositivos, funcionan con las

ganancias que vienen por defecto por el fabricante en el sistema. Esto provoca en la mayoría

de casos que los operarios de estas máquinas, no consideren la posible importancia a largo

plazo que tiene la sintonización en un proceso de control, esto debido a que los parámetros

instaurados por el fabricante en el controlador, permiten al sistema ser estable. También se

encuentra los casos en que los operarios hacen la sintonización en el control de manera

empírica, lo cual puede llegar a resolver la problemática a corto plazo, pero puede presentarse

problemas a medio y largo plazo, ya que las necesidades de control dependiendo de un caso

en particular que se presente cambian, lo cual hace que se requiera de un nuevo ajuste de los

parámetros del controlador [2] . Un tipo de planta en que se puede presentar esto es la que se

trata en este proyecto la cual es el péndulo invertido.

Un ejemplo que evidencia la problemática de la falta de sintonización en los controladores , se

encuentra en este caso al oeste de Argentina, en donde en un proceso de un sistema de

molienda por impacto con clasificación, se presentaban paradas frecuentes en su producción

debido a sobrepasos de corriente en donde el motor central se atascaba en las cámaras del

molino por material mineral. Estos errores hacían que se presentaran problemas en la

secuencia de arranque que compone al sistema clasificador. La forma parcial de corrección

para este problema era la aplicación de un control manual por parte del operario encargado, lo

cual provocaba desgaste a corto plazo y generaba retrasos en la producción. También el

proceso preventivo para evitar que la maquina llegara a valores altos de corriente , se

5
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supervisaba a partir de un operario el cual manipulaba el controlador de corriente

manualmente para evitar los sobrepicos [1].

El péndulo rotatorio invertido como sistema representa un reto para los controladores

convencionales debido a su alta complejidad al momento de implementarlos. Esto se debe a

que el péndulo rotatorio invertido (RIP) es un sistema altamente no lineal el cual depende de

una linealización que acarrea una elevada dificultad matemática, pero aun así han sido

considerados como objeto de estudio e investigación a lo largo de los años en donde se han

implementado varios sistemas de control con diferentes técnicas [3, 4].

La aplicación del péndulo invertido se encuentra asociada a aplicaciones en tiempo real como

puede ser el Vehículo Segway, el cual es un mecanismo de transporte que permite moverse,

pararse y equilibrarse a partir de su mismo movimiento [5]. También el péndulo invertido se

encuentra asociado en el control del balance de robots humanoides, esto debido a que las

perturbaciones que los robots experimentan están relacionadas a un modelo de péndulo

invertido con alta no linealidad [6].

La dinámica del péndulo invertido se basa en un modelamiento de ecuaciones no lineales el

cual relaciona variables de posición de los ángulos y sus velocidades respectivamente.

También dentro del modelo se expresan las constantes que interactúan directamente y afectan

las ecuaciones de movimiento, y posición no lineales, las cuales vienen asignadas por los

factores físicos del motor, brazo y péndulo [7]. Para aplicar una técnica convencional de

control, primero se debe realizar un modelo lineal del péndulo invertido. Existen métodos

como: Euler-Lagrange, Euler-Newton y Series de Taylor, los cuales se encargan de linealizar el

sistema en un punto de equilibrio que permita aplicar un control efectivo atado a ciertas

condiciones [8]. El problema surge al momento de utilizar las anteriores técnicas mencionadas,

las cuales acarrean un proceso matemático arduo en donde puede llegar a ser muy fácil

equivocarse en su ejecución, y donde respectivamente están restringidas a ciertas condiciones

de operación como es depender de un punto de trabajo.

Existen varios tipos de controladores lineales que se pueden implementar a un modelo

linealizado del péndulo invertido como son los reguladores cuadráticos lineales (LQR) [9] ,

controladores proporcional, integral derivativo (PID) y por realimentación de variables de

estado (RVE) [10]. El diseño de los controladores anteriormente mencionados, se pueden

ajustar para lograr una sintonización de los parámetros del controlador, aplicando diferentes
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métodos clásicos como puede ser Ziegler-Nichols [11], o integrando técnicas más avanzadas

de control como puede ser controladores LMI [12].

El problema de los anteriores métodos al momento de sintonizar los parámetros del

controlador, es que requieren de un dominio de control amplio, conocimiento profundo de los

parámetros que componen a la planta para su implementación e intervención directa del

diseñador para el ajuste de los parámetros. Por este motivo se propone a partir de algoritmos

de aprendizaje de máquina, encontrar la mejor respuesta de control posible a partir de

pruebas reiterativas en donde se compara el rendimiento por medio de figuras de mérito

seleccionadas con el fin de mejorar el desempeño del controlador.

De acuerdo a lo anterior mencionado , se plantea la siguiente pregunta problema:

¿Cómo integrar técnicas de aprendizaje de máquina que permita la sintonización de los parámetros de

un controlador seleccionado, aplicado a un péndulo invertido para un punto de trabajo específico?



Capítulo 3

Justificación

Los motivos que llevaron al desarrollo de este proyecto se encuentran fundamentados en la

aplicación de estrategias de aprendizaje de máquina, que buscan ofrecer una alternativa de

control a los sistemas de péndulo rotatorio invertido, los cuales permitan una versatilidad y

sintonización adecuada de los parámetros del controlador. Así mismo, el propósito del

método que se implementó en el presente trabajo es contribuir en la aplicación de

metodologías de control, que ofrezcan un desarrollo para plantas que presenten no

linealidades en su dinámica y que requieran de una adaptabilidad para ajustar sus

parámetros, y obtener respuestas de control, que cumplan con los requisitos de diseño que el

usuario asigne. También se busca contribuir en los proyectos de grado en las líneas de

investigación de inteligencia computacional del grupo GED (Grupo de Estudio y Desarrollo

en Robótica) de la Universidad Santo Tomás, en donde este proyecto permita vincular las

áreas de algoritmos Bio-inspirados y las técnicas de control clásicas para un desarrollo

práctico de laboratorios dentro de un espacio compartido, para lograr incentivar el uso del

procesamiento de máquina para resolver problemas de control.

Como se detalla más adelante en el estado del arte, se han reportado en la literatura, diferentes

trabajos que implementan técnicas de aprendizaje de máquina que se utilizan para estabilizar

el péndulo invertido. Como por ejemplo algoritmos de lógica difusa [13, 14], o

implementación de algoritmos de aprendizaje por refuerzo [15, 16], pero estos sistemas de

control terminan dando una respuesta única, la cual si se desea mejorar, requiere una

intervención directa en el algoritmo por algún operario humano; es por esto que para poder

obtener una respuesta con un mejor desempeño en la planta, se busca ajustar alguna variable

8
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como se aplica en el controlador por búsqueda Cuckoo [17] .

Al poder sintonizar el controlador con el fin de mejorar la respuesta de la posición angular del

sistema del péndulo invertido, es posible cambiar el desempeño del actuador, lo cual hace que

se pueda reducir el sobre paso máximo, el tiempo de establecimiento o el error de estado

estacionario dependiendo del parámetro del controlador a modificar. Esta sintonización

automática va a ir variando los parámetros del controlador por medio del algoritmo de

aprendizaje con el objetivo de obtener la mejor respuesta posible sin intervención humana;

todo esto sin tener que requerir volver a rediseñar un controlador distinto para la planta [17,

18].



Capítulo 4

Impacto Social

Con este proyecto se propuso aportar una base con respecto al desarrollo de sistemas de

control, utilizando sintonización de controladores para plantas no lineales como el péndulo

invertido incorporando técnicas de aprendizaje de máquina. El desarrollo planteado podría

emplearse para mejorar el rendimiento de procesos en varias aplicaciones donde los péndulos

invertidos intervienen, como en la industria de la robótica [19] , lanzamiento de cohetes,

transporte [20],[21] y cualquier otro enfoque donde se requiera un control para un dispositivo

que presente características similares al péndulo invertido.

También el estudio de estos métodos para dispositivos como el péndulo invertido en

Colombia, permitiría en las instituciones educativas superiores adoptar nuevos métodos de

aprendizaje, y mejorar el espectro de posibilidades de uso de controladores los cuales integren

estas técnicas y proporcionen soluciones más versátiles para la comodidad del usuario.

También el proyecto podría llegar a ser aplicado dentro del marco de los objetivos de

desarrollo sostenible, más específicamente el objetivo 9. Este objetivo busca el desarrollo

económico bajo la inversión en infraestructura e innovación de nuevas tecnologías que

permitan el crecimiento en las industrias. Esto busca promover un desarrollo al acceso a la

tecnología computacional para aumentar la capacidad tecnológica de los sectores industriales

en Colombia, fomentando la innovación y aumentando de aquí a 2030, el número de personas

que trabajan en investigación y desarrollo[22].

10



Capítulo 5

Objetivos

5.1. Objetivo General:

Implementar un sistema de control de posición angular de un péndulo invertido , por medio

de la sintonización de parámetros de un controlador clásico basada en técnicas de aprendizaje

de máquina.

5.2. Objetivos Específicos:

Realizar la selección de una técnica de aprendizaje de máquina, para la sintonización de

los parámetros de un controlador de posición angular, aplicado a un péndulo invertido,

basado en la revisión del estado del arte.

Establecer un modelo métrico por el cual se pueda evaluar el desempeño del algoritmo

propuesto del controlador sintonizado y del controlador clásico, comparando sobrepaso

máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario de la respuesta de la

salida del sistema.

Validar el desempeño del sistema de control alrededor de una referencia de posición

angular asignada, por medio de una comparación con un método de control clásico

ajustado previamente y simulado en la plataforma MATLAB.

Comparar los resultados obtenidos del controlador sin sintonizar y el controlador

sintonizado en una planta Quanser.

11



Capítulo 6

Estado del Arte

6.1. Breve historia del control de los péndulos invertidos:

La teoría de control la cual se aplica a péndulos invertidos se puede encontrar desde la década

de 1950, específicamente la versión de control del carro en movimiento, en donde se utilizó

para enseñar la teoría lineal de control por realimentación de variables de estado, a partir de

un punto de equilibrio para estabilizar un sistema en lazo abierto [23] . En 1960 fue descrita la

primera solución a este problema del péndulo invertido, por J. K. Roberge en su tesis “The

Mechanical Seal”; En la cual presenta un diseño de un servomecanismo que busca equilibrar

una escoba. El autor utiliza técnicas analíticas que determinan la compensación necesaria para

mantener una escoba en una posición vertical invertida [24]. Después en 1966, J. F. Schaefer y

R. H. Cannon aplicaron otro controlador al mismo sistema del péndulo invertido en su

publicación “ On the control of unstable mechanical systems” [25] . Desde este punto el

péndulo invertido ha sido considerado como ejemplo en varios libros en donde se estudia y se

analiza sus comportamiento tanto lineales como no lineales [26]. También el péndulo

invertido ha sido objeto de estudio para el diseño de sistemas de control lineal con

optimización [27] , y para sistemas de control no lineales que presenten inestabilidades [28] .

Acorde con el anterior párrafo se puede destacar que el péndulo invertido resulta ser un

sistema no lineal típico el cual termina siendo un objeto de estudio desde la década de los 50,

en donde a partir de un punto de equilibrio inicial estable, el péndulo podía acomodar su

posición vertical invertida a partir de controladores lineales, los cuales ejercían la acción de

control en actuadores; siendo en este caso a un sistema mecánico vehicular en donde a partir

de su desplazamiento ajustaba la escoba a una posición completamente vertical. Un problema

presente en esa época en la aplicación de estos controladores al péndulo invertido, es que

12
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dependían de una condición inicial o punto de equilibrio para su correcto funcionamiento; es

por esto que a medida de los años se han creado nuevas teorías de control aplicable a la

mecánica del péndulo invertido, en donde se da resolución a los problemas que no tenían la

capacidad de resolver los controladores de los años 50-60.

6.2. Modelado y control

Como se presentó en la anterior sección el principal problema que tiene el sistema del péndulo

invertido es su alta no linealidad y la inestabilidad lo que dificulta el control. Por esto se han

propuesto diferentes modelos lineales los cuales dependen de una intervención matemática

compleja en donde hay diferentes técnicas de linealización, como es a partir Euler-Lagrange.

Esta técnica utiliza las energías cinéticas y potenciales para formular ecuaciones de

movimiento no lineales del sistema, luego a partir de estas ecuaciones se ajusta un punto de

equilibrio el cual se iguala cada ecuación y se aplica una derivada con respecto a la variable

característica del sistema; en este caso del péndulo, es el ángulo de giro del brazo y el ángulo

de giro del motor [7, 29]. Estas técnicas permiten desarrollar sistemas de control con métodos

clásicos lineales y de control óptimo. Entre estos, se encuentra el método de control por PID el

cual a partir de distintos coeficientes proporcional, integral y derivativo se obtiene una

respuesta de control [9, 30, 31] , en la cual se puede ajustar las propiedades de la respuesta a

partir de un método de sintonización como es el método de Ziegler Nichols [11]. Se pueden

encontrar otros métodos lineales más complejos como reguladores lineales cuadráticos (LQR)

[9, 29, 30, 32] o por realimentación de variables de estados [10] e implementación de métodos

basado en el control de la energía [33, 34], los cuales han conseguido adoptar capacidades

básicas para el control del péndulo invertido, incluso en ambientes sometidos a

perturbaciones de velocidad o posición .

Sin embargo, estos enfoques lineales presentan problemas en el momento en que la acción de

control se aleja de su punto de equilibrio. Para esto existen distintas soluciones con enfoques

con control robusto y no lineal, como los basados en modelos no lineales para un control

predictivo [35], control por realimentación de variables de estado adaptativo basado en

múltiples variables [36, 37], control robusto a partir de desigualdades matriciales o LMI [12],

control de tiempo optimo [38], entre otros [38]. Estos tipos de desarrollos tienen cierta

robustez al ser capaces de operar con varios puntos de operación, los cuales consideran

cambios en los parámetros de la planta y los hacen ser más fuertes frente a las condiciones
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exteriores a la cual son sometidos, lo que les permiten ser más fiables ante perturbaciones. A

pesar de esto, los diseños de los mismo requieren de tener un modelo matemático preciso con

sistema de control de orden superior, lo cual acarrea un proceso matemático más complejo

para el cálculo de los coeficientes.

6.3. Técnicas de Inteligencia Artificial:

Enfoques más recientes aplican una combinación de métodos clásicos de control con métodos

de aprendizaje de máquina de manera que se pueda evitar una dependencia fuerte al modelo

matemático, y más bien aplicar procesamiento de máquina para encontrar una solución a

partir de diferentes metodologías, como es por medio de algoritmos de enjambre de partículas

o (PSO) ,el cual dependiendo de una asignación de un parámetro para su maximización o

minimización acorde al modelo matemático al cual se aplique, puede optimizar la respuesta

de control de un PI vectorial [39], obteniendo un tiempo de estabilización de 40 segundos,

después de un entrenamiento de 4 horas, por lo mismo tiene la capacidad de ser aplicado para

la identificación del péndulo invertido [40] o la sintonización de otras plantas como un

convertido Boost [40]. También con la implementación de lógica difusa, en donde las

decisiones de control no se toman a partir de valores booleanos, si no que se evalúan en una

función de pertenencia que tiene las variables en sus universos para así, ajustar mejor las

decisiones del control aplicado [13, 14, 41, 42]. También por medio de la integración de agentes

de aprendizaje por refuerzo los cuales parten de iteraciones y condiciones de soluciones para

ajustar una salida de control [15, 16]. Otro algoritmo de búsqueda el cual tiene la capacidad de

optimizar la respuesta por medio de técnicas meta heurísticas es el algoritmo Cuckoo (CS),

este algoritmo busca los parámetros óptimos de Kp,Ki y Kd de un controlador PID con el

objetivo de minimizar la función objetivo mientras se respetan un conjunto de restricciones

como pueden ser el tiempo de subida, el sobre pico de la respuesta , el tiempo de

estabilización y el error de estado estacionario [17]. También se puede aplicar algoritmos

genéticos de búsqueda metaheurística para ajustar los parámetros a un controlador por

inversión aplicado a la planta del péndulo invertido [43]. Otro método que integra sistema

inmunes artificiales para sintonizaciones de controladores y que es referente importante en

este proyecto, es un algoritmo el cual se comporta como respuesta de un sistema inmune

adaptativo, el cual un organismo identifica y crea anticuerpos que van formando varias

generaciones las cuales van mejorando sus aptitudes hasta un punto en que sintonizan los
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parámetros del controlador, para una respuesta más eficiente de la planta [44, 45].

6.4. Aplicaciones de la técnicas de control en la industria:

Una aplicación frecuente de las técnicas de inteligencia artificial en péndulos invertidos se

puede encontrar en el despegue y aterrizaje vertical de aeronaves (VTOL) en donde requieren

de mantener una posición vertical basado en un modelo no lineal del péndulo, para esto se

necesita de la implementación de controladores que tengan la capacidad de atenuar o eliminar

el efecto de las perturbaciones como puede ser la implementación de un controlador por

feedforward networks el cual trata de anticiparse a las perturbaciones que puedan afectar el

modelo [20, 21, 46]. Otra aplicación frecuente del péndulo invertido se encuentra en el control

del equilibrio de robots apoyados en dos ruedas, en los cuales va variando su posición angular

vertical a medida en que el robot opera y se mueve; Así las ruedas pueden accionarse de tal

manera que permanezca por debajo del centro de gravedad del robot [19, 47] .

6.5. Selección de técnica de aprendizaje de maquina

Para realizar la selección de la técnica de aprendizaje, primero se realiza una revisión a los

documentos y artículos anexados previamente en las secciones anteriores. Para esto se realiza

una tabla de jerarquía en donde se clasifican los artículos que utilizan el procesamiento de

máquina para ajustar controladores de péndulos invertidos. A partir de la tabla 2 se hace una

clasificación de los algoritmos y métodos que se utilizan para controlar el péndulo invertido,

en función a la importancia que estos presentan para la aplicación de este proyecto.
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Nivel Importancia Tipo Descripción Referencia

1 Alta Bioinspirados

Algoritmos que utilizan técnicas
heurísticas las cuales se obtienen
por medio de teorias de la evolución.
Muy usados para optimización.

[17, 39, 44, 48]

2 Media
Redes
Neuronales

Modelo computacional inspirado
en el funcionamiento de la neuronas.
Muy utilizados para la clasificación
y regresión de sistemas

[15, 16]

3 Baja
Lógica
Difusa

Técnicas que permite manejar
datos los cuales tienen transiciones
suaves entre categorías, estando
parcialmente en un grupo o en otro.

[13, 14, 41, 42]

4 Complementario
Ziegler
Nichols

Método de sintonización clásico
que permite definir las ganancias
proporcional, integral y derivativa
a partir de la respuesta en lazo cerrado

[11]

TABLA 2: Tabla de jerarquía para selección de técnica de aprendizaje de máquina.

Debido a que se busca una sintonización de parámetros de un controlador aplicando una

técnica de aprendizaje de maquina, el rango mayor de búsqueda se tiene para algoritmo de

naturaleza bioinspirada, los cuales integran diferentes metodologías adaptables para realizar

sintonización de controladores a partir de teorías de la evolución. Posteriormente se procede a

elegir el método de sintonización que se encuentra dentro del tipo de algoritmos

bioinspirados, para esto se extrae los datos de desempeño de los algoritmos en función al

modelo métrico a considerar en este proyecto los cuales son: Sobrepaso máximo, Tiempo de

establecimiento y Error de estado estacionario. Para la selección también se considera las

iteraciones o épocas que el algoritmo requiere para su convergencia.

Técnica Mp(Deg) Ts(seg) Ess(Deg) Iteraciones Referencias
PSO 28.59 40 0 20 [39]
Cuckoo 5.50 0.4 0.0006 30 [17]
PSO 26.9 2.34 0.0099 145 [48]
Algoritmo Genético (GA) 32.8 2.83 0.0028 145 [48]
Algoritmo CLONAL 4.4354 2.17 0.0053 25 [44]

TABLA 3: Tabla de selección del algoritmo Bioinspirado para la sintonización de
controladores

A partir de la tabla 3 se anexan los documentos los cuales utilizan algoritmos de

procesamiento de maquina para la sintonización de controladores. Estos algoritmos son de

naturaleza bioinpirada, ya que estos permiten una buena versatilidad para ser usados en casos
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de optimización por su metodología heurística, proporcionando buenos resultados de

desempeño, como se puede observar en la tabla 3. Lo que caracteriza principalmente a estos

algoritmos es la función objetivo o de aptitud utilizada para poder ajustar las partículas en el

caso del PSO, o en los algoritmos genéticos los anticuerpos asociados al antígeno en cuestión

que se desea solucionar. De esta forma a medida que la función objetivo disminuya, se va ir

mejorando el desempeño de las respuesta del controlador reduciendo el sobrepaso máximo,

tiempo de establecimiento o error de estado estacionario. Para el desarrollo del proyecto se

hace la selección del algoritmo de selección CLONAL, ya que comparando las métricas del

sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario de los artículos

anexados, y considerando el numero de iteraciones que utiliza conseguir estos resultados,

representa la mejor opción para implementar. Otra razón para seleccionar este algoritmo en

comparación a los otros, es la metodología presentada en el documento de selección CLONAL

consultado [44], en donde utilizan la misma planta QUANSER para su implementación.



Capítulo 7

Marco Teórico

7.1. Modelamiento Péndulo Rotatorio Invertido

El Péndulo Rotatorio Invertido es un sistema el cual ha sido actualmente utilizado en muchos

casos de estudio para la creación de controladores debido a sus características no lineales. El

objetivo que se busca en un controlador del péndulo invertido, es que este mantenga su brazo

de manera vertical, el cual representa 180 grados de traslación desde su punto de inicio. Para

observar de mejor manera esto se utiliza la figura 1 a continuación.

FIGURA 1: Esquemático del Péndulo Invertido [49]
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Como se observa en el esquemático del péndulo invertido, este opera en función a dos

variables las cuales son θ y α. En este proyecto se diseñó un sistema de control para ajustar la

posición de α de manera vertical. Para esto se hace necesario conocer que parámetros influyen

en la dinámica del sistema. Estos parámetros se anexan en la tabla 4 agregada a continuación.

Numero Símbolo Descripción Valor
1 Kt Contante del torque del motor 0.042 N-m/A
2 Km Constante trasera EMF 0.042 N-m/A
3 Rm Resistencia de la armadura 8.4 Ω

4 Jr Momento de inercia rotatorio del brazo mr ∗ L2
r/12

5 Lr Longitud del brazo rotatorio 0.085m
6 mr Masa del brazo rotatorio 0.095kg
7 Jp Momento de inercia del péndulo m ∗ L2

p/12

8 Lp Longitud del péndulo 0.129m
9 mp Masa del péndulo 0.024kg

TABLA 4: Parámetros físicos de la planta del péndulo rotatorio invertido

En primer lugar para poder implementar algún controlador que permita establecer un ángulo

de referencia al péndulo invertido, es necesario aplicar un proceso de modelamiento de la

planta; esto con el objetivo de tener una base de modelo lineal por el medio del cual se va a

implementar el control base del sistema y el control con el algoritmo para la sintonización de

los parámetros del controlador. Para lograr esto, se procede a utilizar las siguientes ecuaciones

no lineales, las cuales representan la cinemática del péndulo invertido con el motor que tiene

la planta y la energía potencial del sistema [50].
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7.1.1. Linealización

A continuación se muestra un ejemplo de cómo linealizar una variable de dos funciones no

lineales llamada f (z). La variable z está definida como.

zT = [z1z2] (7.3)

y f (z) debe linealizarse alrededor del punto de operación.

zT0 = [ab] (7.4)

La función linealizada es.

flin = f(z0) +
∂f(z)

∂z1
|z=z0(z1 − a) +

∂f(z)

∂z2
|z=z0(z2 − b) (7.5)

Se asigna la matriz de z.

ZT =
[
Θ, α, Θ̇, α̇, Θ̈, α̈

]
(7.6)

Donde se define el valor inicial del zT0 = [000000], para la siguiente ecuación no lineal de

movimiento.
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Luego desde la anterior ecuación se aplica la siguiente evaluación.

flin = f(z0)+
∂f(z)

∂Θ̈
|z=z0Θ̈+

∂f(z)

∂α̈
|z=z0α̈+

∂f(z)
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∂f(z)

∂α̇
|z=z0α̇+

∂f(z)

∂θ
|z=z0θ+

∂f(z)

∂α
|z=z0α

(7.8)
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Se linealiza F(z) con respecto a Θ̈

∂f(z)

∂Θ̈
|z=z0 = mpL

2
r +

1

4
mpL

2
p −

1

4
mpL

2
pcos(0) + Jr = mpL

2
r + Jr (7.9)

Luego se linealiza F(z) con respecto a α̈

∂f(z)

∂α̈
|z=z0 = −1

2
mpLpLrcos(0) = −1

2
mpLpLr (7.10)

Después se procede a evaluar las otras variables de estado en cero y se obtiene lo siguiente.

∂f(z)

∂α̇
|z=z0 = 0 (7.11)

∂f(z)

∂θ̇
|z=z0 = 0 (7.12)

∂f(z)

∂α
|z=z0 = 0 (7.13)

∂f(z)

∂θ
|z=z0 = 0 (7.14)

Reemplazando los valores anteriormente calculados se obtiene la siguiente expresión de la

primera ecuación lineal izada.

(mpL
2
r + Jr)θ̈ −

1

2
mpLpLrα̈ = τ −BrΘ̇ (7.15)

Ahora se procede a linealizar la segunda ecuación no lineal del péndulo rotatorio invertido

asignando las mismas condiciones iniciales.
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(7.16)

Luego desde la anterior ecuación se aplica la siguiente evaluación.
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flin = f(z0)+
∂f(z)
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(7.17)

A partir de la segunda ecuación no lineal del sistema del péndulo invertido se procede a

calcular las derivadas parciales con respecto a cada variable de estado.

∂f(z)

∂Θ̈
|z=z0 =

1

2
mpLpLrα̈ (7.18)
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1

4
mpL

2
p (7.19)

∂f(z)

∂α
|z=z0 = −1

2
mpLpg (7.20)

Los otros valores de las derivadas de las variables de estado tienen un valor de f(z0) = 0. Al

evaluar se obtiene la siguiente expresión linealizada de la segunda ecuación no lineal.
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mpLpgα = −Bpα̇ (7.21)

Ahora se procede a dejar las ecuaciones (7.15) y (7.21) de movimiento lineales del péndulo

invertido de forma matricial. Para esto se considera la siguiente expresión.[
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2
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(7.22)

Como se observa en la ecuación (7.22), se organizan los parámetros en relación al orden que

tiene las variables de estado. Después se organizan las expresiones en una suma matricial en

donde se tiene organizado los términos según el orden que tenga alpha y theta. Ya con esto, se

procede a dejar la expresión anterior de la siguiente forma de matrices de variable de estado.

ẋ = Ax+Bu (7.23)
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Para esto se considera la siguiente forma donde se tienen los parámetros físicos que tiene el

péndulo invertido en su dinámica.

ẋ =

[
0 I

−M−1K −M−1G

]
x+

[
0

−M−1F

]
Vm (7.24)

Ya definida la estructura matricial del modelo en variables de estado, se procede a asignar los

parámetros del péndulo invertido que contienen M,K,G y F.

M =

[
mpL

2
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]
(7.25)
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R 0

0 Dp

]
(7.26)

K =

[
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2mpLpg

]
(7.27)

F =

[
kt
R
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]
(7.28)

Y =

[
1 0 0 0

0 1 0 0

][
Θ

α

]
+

[
0

0

][
Θ

α

]
Vm (7.29)

Como se tienen dos salidas en la matriz (7.29), para el control del péndulo invertido se utiliza

únicamente la salida de α. Tomando como base el modelo de variables de estado de la ecuación

(7.24), el cual representa el modelo linealizado de la planta del péndulo rotatorio invertido

sobre el punto de trabajo [0,0,0,0], se asignan los valores de las constantes que influyen dentro

del modelo las cuales buscan representar lo más aproximadamente el modelo real de péndulo

invertido y que se pueden ver en la tabla 4. A partir de tabla 4 , se hace el reemplazo de los

parámetros dentro de las ecuaciones (7.24) hasta la (7.28) y se obtiene el siguiente modelo de

variables de estado a utilizar para el desarrollo del control.
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[
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Y =
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α

]
Vm (7.31)

7.2. Sistemas Bio-inspirados

Los sistemas Bio-inspirados o sistemas que utilizan técnicas heurísticas con inspiración

biológica son procedimientos que buscan, aprenden y optimizan modelos los cuales se

obtienen por medio de teorías de evolución basadas en el esquema del Neo-Darwinismo que

se aplica sobre el contexto de poblaciones. El Neo-Darwinismo se define como el conjunto de

teorías que explican los procesos de reproducción, mutación, selección y competencia que

tienen las especies en su proceso de evolución [51]. Cada algoritmo bio-inspirado tiene como

característica principal utilizar una población, la cual contiene un conjunto de soluciones

posibles al problema que se desee solucionar, a partir de la generación aleatoria de

poblaciones y al sometimiento de cada población a un proceso iterativo en donde en función

de un algoritmo, se busca la mejor solución posible bajo ciertas características que se ajusten

de mayor manera al resultado deseado .

7.2.1. Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos hacen parte de las ramas que conforman el área de la inteligencia

artificial la cual es la encargada de hacer el diseño de entidades capaces de resolver problemas

basándose principalmente de la inteligencia humana, y en donde utilizando recursos

computacionales junto con lógica programada que permiten obtener soluciones a problemas

complejos que la mente humana le costaría resolver. Dentro de los algoritmos de computación

evolutiva se pueden encontrar tres diferentes corrientes de investigación como son:

programación evolutiva, estrategias evolutivas y algoritmos genéticos. Las anteriores

corrientes mencionadas fueron principalmente impulsadas dentro de la década de los años 60

a 70 de las manos de científicos como Lawrence J.Fogel, John H. Holland y Ingo Rechenberg
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[52, 53].

La principal ventaja que tienen estos algoritmos evolutivos los cuales se utilizan para dar

solución a problemas es que no necesitan de ninguna especificación de un entorno lo que

permite ser aplicados en áreas como la robótica, física, química, marketing e inclusive en

campos como el arte. Debido a la complejidad computacional que tienen estos algoritmos es

que se evita su uso en aplicaciones de producción. La razón de este alto procesamiento

computacional, se debe a la evaluación de la función de costo que utiliza el algoritmo, la cual

se encarga de optimizar la solución obtenida asignando un alcance máximo o mínimo a los

parámetros de salida que el algoritmo calcula para su resultado.

Un algoritmo se puede entender como un conjunto de instrucciones ordenadas y definidas

para la descripción de un proceso, el cual se debe de seguir para así lograr llegar a una

solución de un problema especifico [52]. El nombre de algoritmos evolutivos vienen debido a

postulados publicados en los temas de evolución biológica y toma como base las ideas de

evolución propuestas por Charles Darwin. En base, el procedimiento que involucra estos

algoritmos consiste en hacer evolucionar una población la cual mediante la aplicación de una

serie de operadores que se repiten varias veces, logran obtener una solución óptima del

problema planteado. Cada población se compone de varios candidatos o individuos, de los

cuales, mediante valores dados por una función de costo, se determina la calidad de cada

solución.

Como se puede observar en la figura 2, un algoritmo evolutivo inicia con una población inicial

P, la cual representa los datos del problema del que se parte. Esta población se compone

principalmente de varios individuos los cuales son candidatos que forman parte de una

solución final. Posteriormente, los individuos ingresan a un bloque de función de costo el cual

se encarga de hacer la optimización de los individuos. Cada individuo en la población P tiene

un valor característico dentro de la función de costo y mediante el análisis de este valor se

puede determinar cuando un candidato es apto o no para formar parte de la solución. La

operación anteriormente mencionada se hace en el bloque selección, en donde sus resultados

pasan a un consecuente proceso PI ,el cual consigue obtener a los candidatos mas propensos a

llegar a la solución deseada. Por ultimo se aplica un proceso que varia con respecto al tipo de

algoritmo evolutivo que se aplique , en donde se implementan una serie de mecanismos de

variación, como la clonación, mutación o cruce, entre otros. Ya que se haya hecho la

modificación de la población mediante los mecanismos que el tipo de algoritmo aplique, se



26

vuelve a iniciar la cadena de procesos hasta que se cumpla la función de parada, la cual puede

ser un valor determinado o un numero de iteraciones del proceso en especifico [52].

FIGURA 2: Diagrama de bloques del algoritmo evolutivo [Autoría propia].

En este documento se aplica un algoritmo el cual se basa en la teoría de la selección clonal

presente en los sistemas inmunológicos de los seres vivos, mas específicamente en los

mamíferos.

7.2.2. Teoría de selección clonal

El sistema inmunológico adaptativo de los mamíferos ha ido evolucionando hasta un punto

que brinda una respuesta inmunitaria mayor debido principalmente a la memoria

inmunológica que estos poseen. El sistema inmunitario que tiene la capacidad de adaptarse,

cuenta con dos tipo de células B y T llamadas linfocitos la cuales realizan un proceso complejo.

Primeramente se tiene los procesos de diferenciación y proliferación de elementos celulares

que son capaces de reconocer los cuerpos invasivos o antígeno para así obtener una selección

de estas. Posteriormente, se hace un proceso de maduración en varios patrones de los

anticuerpos, donde se logran crear nuevos cambios de naturaleza genética aleatoria que se

responsabilizan de tratar con el cuerpo antígeno identificado. Por ultimo, se hace una

selección de los cuerpos celulares B en donde células con mayor afinidad con respecto al
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cuerpo invasivo, entrarán en un conjunto de candidatos de memoria, y las que presenten

menor afinidad serán ignoradas y eliminadas. Una respuesta inmune tiene tres tipos:

Respuesta de tipo primaria, respuesta de tipo secundaria y reacción inmunológica cruzada las

cuales ocurren de forma secuencial[54].

Al principio el antígeno empieza con un bajo número de células B que tienen baja afinidad

pero posteriormente se producirán un tipo de anticuerpo con una afinidad diferente

relacionada al antígeno. Es por esto, que el primer paso que realiza el sistema inmunológico es

reconocer un patógeno infeccioso que no es propio del organismo. Debido a esto una molécula

no perteneciente del organismo puede ser identificada como un antígeno por el sistema

inmunológico. Este procedimiento se consigue por las células T las cuales pueden reconocer

un elemento no propio del organismo, como un patógeno. Por ultimo, cada patógeno se

recuerda por un elemento no propio del organismo que desembarca una formación de

anticuerpos que son capaces de tratar con este elemento invasivo como se muestra en la

siguiente figura 3.

FIGURA 3: Identificación de los antígenos por medio de anticuerpos [52]

Los antígenos se generan por medio de las células B, donde individualmente cada receptor de

los antígenos se contiene dentro de la célula. Cada linfocito B logra identificar a un ente

invasivo cuando los anticuerpos se unen a otros antígenos no propios. Ya cuando se obtiene el

antígeno ligado al anticuerpo y a su vez está realizando un ataque a los patógenos, se

comienza a dividir las células T y B, creando miles de copias de ellas denominándose
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respuesta primaria. Algunas de las copias creadas logran ser candidatos a un conjunto de

anticuerpos los cuales se reservan en memoria del mamífero, debido a que representan una

mejor respuesta al patógeno y permite al sistema inmunológico hacer memoria al momento de

que se vuelva a encontrar el mismo patógeno en un futuro en el sistema. Un ejemplo de este

proceso se puede ver en la figura 4, en donde el conjunto de anticuerpos de memoria establece

respuestas únicas para infecciones sucesivas con el objetivo de eliminar a un patógeno

infeccioso. Es así que la efectividad que va a tener la respuesta inmunológica, dependerá de si

los anticuerpos que están en memoria son capaces de combatir con los antígenos desde la

primera infección y en función a esto puedan crear nuevos anticuerpos que tengan una mayor

afinidad al momento de volver a combatir con el cuerpo invasivo del sistema. La respuesta

que prosigue a la primaria se le conoce como respuesta secundaria, la cual tiene un periodo de

tiempo más corto que la primera respuesta, pero una concentración mayor de anticuerpos con

alta afinidad y velocidad. Posterior a la respuesta secundaria, el sistema de defensa

inmunológico se va ir preparando a futuros ataques externos con similares características.

FIGURA 4: Principio de selección clonal [55]

La selección clonal nace por una estimulación la cual proviene de un patógeno en el sistema al

momento de que aparece un linfocito. Esto hace que se cree un proceso de creación de agentes

defensivos o anticuerpos los cuales presentan diferentes grados de afinidad con el antígeno, o

agente invasor para hacer cierta unión del paratope con el epitope. Al momento de hacerse
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esta unión se puede generar tres casos: Se realiza una unión perfecta, lo que significa que el

anticuerpo consiguió identificar al antígeno; La detección es parcial, lo que significa se tiene

solamente una parte de la información del antígeno y se obtiene un indicativo de que tan cerca

se estuvo de identificar el antígeno por medio de la función de aptitud; Por último no se

encuentra similitudes o compatibilidad por tener una afinidad muy baja o casi nula. En el

momento de que ocurra el caso de una detección parcial del antígeno, el sistema artificial debe

crear un proceso de clonación aplicando mutación y selección de los candidatos que más

elevado tengan la función de aptitud para así guardar los mejores anticuerpos en memoria y

volver a repetir el ciclo de incremento de la afinidad. Si al final el sistema inmune consigue

encontrar los mejores grupos de anticuerpos del proceso los otros candidatos con menor

afinidad se eliminan para aplicar una autorregulación en el sistema inmune [52]

7.2.3. Algoritmo de selección clonal

El algoritmo de selección clonal se basa enteramente del principio del sistema inmune el cual

se va adaptando a los patrones que amenazan los cuerpos de mamíferos. Para este

reconocimiento de patrones el algoritmo emplea la analogía del antígeno como un problema

que se tiene que resolver y los anticuerpos representan las posibles soluciones que respondan

al antigénico. Para esto se hace una secuencia genética la cual se va ir iterando a medida de

que se ejecute el algoritmo. A continuación se muestra los pasos que componen una iteración

del algoritmo de selección clonal

7.2.3.1. Paso 1: Inicialización

En esta etapa inicial del algoritmo se genera una población inicial (anticuerpos) de manera

aleatoria o se asigna un espacio de búsqueda específico dando valores a los anticuerpos

iniciales.

7.2.3.2. Paso 2: Selección

Posteriormente a tener una poblacion inicial de candidatos o anticuerpos para resolver el

problema, se hace una selección de anticuerpos para cada antígeno escogiendo a los
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anticuerpos que tengan mayor afinidad con respecto al antígeno. Para este caso las soluciones

representarían a los anticuerpos y el antígeno como la función objetivo que se busca resolver.

7.2.3.3. Paso 3: Clonación y Variación Genética

Despues de hacer una selección de los anticuerpos se aplica una clonación en forma

directamente proporcional a la afinidad. Así los anticuerpos los cuales tengan mas afinidad

mutaran menos en relación a los anticuerpos con menos afinidad. Es decir, que la mutación

para los anticuerpos con menos afinidad va a ser mayor para así hacer mas probable una

convergencia a la solución buscada.

7.2.3.4. Paso 4: Evaluación de la afinidad

Se evalúa cuanta afinidad existe entre cada anticuerpo mutado en relación al antígeno para

asignar un valor de afinidad a cada posible solución.

7.2.3.5. Paso 5: Autorregulación

En este paso se descartan los anticuerpos los cuales no tuvieron una buena afinidad con

relación al antígeno.

7.2.3.6. Paso 6: Repetición en ciclo

En este último paso el algoritmo regresa al paso 2 de selección haciendo un bucle el cual va ir

repitiéndose hasta que se llegue a un criterio de convergencia.

Siguiendo los anteriores pasos se logra la maduración, adaptación y aprendizaje con la

continuación del proceso de evaluación y mutación que los anticuerpos con mejor desempeño

consigan. Estos anticuerpos se almacenan en la memoria la cual reconocerá a antígenos

futuros que se presenten dentro del sistema artificial inmune. Debido a la facilidad que tienen
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estos algoritmos para el reconocimiento de patrones los cuales obtienen información por

medio de características relevantes, es que se pueden adaptar para problemas de optimización

en donde actúa como una técnica heurística la cual permite buscar una solución que

represente un resultado óptimo para una función objetivo determinada. Un diagrama de flujo

que se utiliza para aplicar un proceso de optimización implementando el algoritmo de

selección clonal se ilustra con la siguiente figura 5 .

Ab

f

Abn

Selección

Clonación

CMutación

C*

f

Re-selección

Abm

Abd
(1)

(2)

(3)

(4)
(5)

(6)

(7)

(8)

FIGURA 5: Diagrama de flujo que se utiliza para aplicar un proceso de
optimización CLONAL [Autoría propia]

Como se observa en la anterior figura 5 el algoritmo de selección clonal se ajusta a un

diagrama de optimización en donde los antígenos hacen referencia a una función objetivo

mediante el cual se busca un máximo o mínimo que represente un valor óptimo. La función

objetivo puede contener información del problema que se busca solucionar de la mejor forma

posible, en donde actúa en su proceso de solución los anticuerpos que se generen de forma
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inicial, y que en cada iteración vayan ajustando sus valores hasta llegar a una respuesta que se

adapte de mejor forma al antígeno. A continuación se detalla que hace cada numeral dentro

del diagrama de secuencia para un problema de optimización.

1. Se define la población inicial de anticuerpos Ab con un tamaño N asignado.

2. Se calcula un valor que representa la función objetivo para cada anticuerpo presente y se

guarda en un vector f .

3. Se hace la selección de los anticuerpos Abn con tamaño N los cuales presenten mayor

afinidad.

Abn = min(f(N)) (7.32)

A partir de la anterior ecuación se hace la selección de los anticuerpos con mayor afinidad;

es decir, con menor valor de función de aptitud u objetivo. Se guarda en un espacio de

memoria Abn

4. Se realiza la clonación de los elementos pertenecientes al grupo de los anticuerpos de

alta afinidad Abn. La clonación se realiza de manera proporcional a la afinidad, esto

significa que los elementos con mayor afinidad generarán más clones que los

anticuerpos con menor afinidad. También se puede clonar los anticuerpos en la misma

medida. Al final se forma un conjunto de clones C. Una función matemática que se

aplique en este paso se asocia de la siguiente forma.

C = −0,5 + rand(N) (7.33)

En la anterior ecuación para la clonación se tiene una función interna rand, la cual genera

valores aleatorios del vector entrada de N. Se guarda en un espacio de memoria C

5. Los elementos clonados se mutan para aumentar la diversidad. Para esto el proceso de

mutación deber realizarse de manera inversamente proporcional a la afinidad que tenga

el anticuerpo. Esto quiere decir que con mayor afinidad tenga un anticuerpo la mutación

será menor, y los anticuerpos que tengan menor afinidad mutarán de mayor medida para

lograr que la población converga y se obtenga el conjunto C* de clones mutados.

Una función matemática que se aplique en este paso se asocia de la siguiente forma.

C∗ = −C ∗ (Porcentajedemutacin) ∗Abn (7.34)
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Como se observa en la anterior ecuación, los elementos clonado C se multiplican con un

factor de mutación y la población inicial para hacer la variación de los anticuerpos. Se

guarda en un espacio de memoria C*

6. Se calcula de nuevo el valor de la función objetivo f con los elementos clonados y

mutados.

7. Se hace la selección de los anticuerpos que optimizan la función objetivo para formar

parte de una memoria. También se puede seleccionar el elemento que tenga una mayor

afinidad para ser un candidato a entrar en el conjunto de elementos de memoria Abm .

Abm = min(f(C∗)) (7.35)

Como se observa en la anterior ecuación, se vuelve a tomar el valor mínimo asociado al

nuevo vector de la función de aptitud y se guarda en un espacio de memoria Abm.

8. Por último el resto de anticuerpos con baja afinidad se reemplazarán por otros nuevos

candidatos Abd.

Debido a la versatilidad que tiene el algoritmo de selección clonal al momento de aplicar una

optimización de una función de afinidad u objetivo, la cual representa un valor característico

que contiene datos de referencia, sobre que tanto se aproxima una solución al problema

planteado, o en este caso al anticuerpo que se busca adaptar el sistema inmune. De esta forma

es posible asignar aplicaciones con controladores en los cuales, los anticuerpos podrían

representar las ganancias que requiere el controlador para mantener su referencia. El

anticuerpo podría representar los valores de desempeño que tenga la respuesta que se desee

mejorar, a partir de la sintonización de los parámetros. La función de aptitud podría

representar un valor característico general que considere las imágenes de desempeño que el

diseñador del controlador busque mejorar. El algoritmo se encargaría de generar y clonar

candidatos que representen un mejor desempeño con ganancias que varíen de mayor a menor

medida, en función de la mutación asignada por el programador.



Capítulo 8

Desarrollo Metodológico

8.0.1. Modelo métrico a utilizar

Como primer paso se asigna un modelo métrico por medio el cual se pueda evaluar el

desempeño que tiene el algoritmo de selección CLONAL. Para esto se extraen los valores

resultantes de la respuesta del sistema con la siguiente figura 6.

FIGURA 6: Curva de respuesta a escalón unitario de un sistema [56]

34
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Sobrepaso Máximo (Mp): Es el valor pico máximo de la curva de respuesta, medido a partir de

la unidad. Si el valor final en estado estacionario de la respuesta es diferente a la unidad, es

frecuente utilizar el porcentaje de sobrepaso máximo el cual se define como la resta del

sobrepaso máximo entre el valor de estado estacionario divido por el valor de estado

estacionario[56]. El modelo en ecuación que representa el sobrepaso máximo se puede

observar con la siguiente expresión.

MP =
C(tp)− C(∞)

C(∞)
(8.1)

Tiempo de estabilización (ts): El tiempo de estabilización es el tiempo que se requiere para que

la curva de respuesta alcance un rango alrededor del valor final del tamaño especificado por el

porcentaje absoluto del valor final ( por lo general , de 2 % o 5 %), esto se puede observar en la

figura 6. El tiempo de estabilización se relaciona con la mayor constante de tiempo del sistema

de control. Los objetivos del diseño del sistema en cuestión determinan qué criterio de error

en porcentaje utilizar[56].

Error de estado estacionario (ess):El error de estado estacionario es el error que existe de la

respuesta obtenida a la salida del sistema de control y la señal de referencia a la cual el sistema

de control trata de aproximarse. En la figura 6, se tiene una referencia unitaria y una respuesta

de estado estable del sistema muy cercana al valor unitario, dando como resultado un error

pequeño. Este error se considera generalmente en un porcentaje con respecto a la unidad [56].

Función objetivo o aptitud: Esta métrica a considerar es una función representativa dentro de

los algoritmos bioinspirados, la cual permite optimizar una expresión que contenga varias

métricas, ya sea maximizando o minimizando los resultados. De esta forma, se le asocia un

valor representativo a cada posible solución, para conocer que tanto se aproxima a resolver el

problema que plantea la función.

A partir de las anteriores métricas se realiza el proceso de sintonización de los controladores

utilizados en este proyecto.

8.0.2. Metodología

En este capítulo se abordan todos los procesos realizados durante el desarrollo del proyecto,

en donde se define las diferentes etapas que conforman en primera medida la sección de



36

simulación, en donde se detallan las metodologías utilizadas para la asignación del entorno de

simulación y el diseño del controlador clásico PID. Posteriormente dentro de la misma sección

se realiza la programación y ajuste del algoritmo de selección clonal en donde se realiza la

programación del algoritmo en función a la figura 5, para acomodarlo en relación al problema

de sintonización del controlador PID. Por último en la sección de simulación se implementa el

algoritmo de selección clonal con el controlador PID para realizar una sintonización de los

parámetros Kp, Ki, Kd y P, los cuales inician con los valores iniciales del controlador PID

desarrollado por el método de LGR dentro de la misma sección de simulación. El proceso

metodológico de la simulación se contiene dentro de las etapas I,II y III de la figura 7.

Después de la sección de la simulación se realiza la sección de implementación física con la

planta QUANSER. En esta sección se realiza el desarrollo para la implementación de una

simulación en tiempo real en un entono QUARC, el cual es eficiente de diseñar, desarrollar,

implementar y validar aplicaciones en tiempo real en hardware utilizando Simulink. QUARC

genera código en tiempo real directamente desde los controladores diseñados por Simulink y

lo ejecuta en tiempo real en Windows, todo sin procesamiento de señal digital o sin escribir

una sola línea de código. En este entorno de implementación se utiliza un controlador RVE

(Realimentación de Variables de Estado), el cual funciona a partir de un punto de trabajo

específico ajustado mediante la linealización de un modelo no lineal; Todo esto viene por

defecto y lo proporciona QUANSER en su planta de péndulo invertido. Posteriormente dentro

de la misma sección se realiza el ajuste de los valores iniciales del algoritmo de selección

clonal previamente programado en la etapa II, los cuales ahora representan las ganancias de

retroalimentación que venia por defecto en la QUANSER, para comenzar desde ese punto la

búsqueda en la sintonización. Por ultimo en la sección de implementación, se realiza la

evaluación de la sintonización del controlador RVE el cual ajusta las ganancias asociadas a

cada variable de estado que hace parte del péndulo rotatorio invertido las cuales son:

[Gainα, Gainθ, GainV elα, GainV elθ]. El proceso metodológico de la implementación en la

QUANSER se contiene dentro de las etapas IV,V y VI de la figura 7.

Por ultimo, en la sección de análisis de resultados se realiza una discusión sobre el desempeño

obtenido de ambos controladores en sus respectivos entornos, evaluando y comparando qué

tanto mejoró el sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario

después de haber aplicado el algoritmo de selección clonal y compararlo con los controladores

bases de los cuales deriva la sintonización. Lo anteriormente mencionado se ilustra de mejor

forma con la siguiente figura .
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FIGURA 7: Descripción y implementación de la metodología en el desarrollo del
proyecto de grado [Autoría propia]

En la anterior figura 7 se puede observar todas las etapas que conforman la metodología

implementada en el proyecto. En el siguiente capítulo de abordará mas profundamente dentro

los diseños , como validaciones de los controladores y como a estos se les asigna una

sintonización por medio del algoritmo clonal de la figura 5.



Capítulo 9

Diseño y validación de controladores

9.1. Simulación

9.1.1. Modelo físico del péndulo invertido en Simulink

FIGURA 8: Modelo físico implementado en simulink [Autoría propia]

Para obtener resultados mas aproximados a la realidad se utiliza un modelo físico el cual

considera los parámetros que tiene la planta del péndulo rotatorio invertido y que están

anexados en la anterior tabla 4 . También en este modelo se introduce el factor de las

resistencia del motor y la inductancia que este tiene al mecanismo del péndulo rotatorio

invertido, utilizando una función de transferencia que representa a un motor DC. Esto se

observa de mejor manera con la siguiente figura 9.

38
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FIGURA 9: Modelo físico Implementado en simulink [Autoría propia]

Partiendo del modelo de la figura 9 se propone a hacer un controlador clásico PID el cual

proporcione parámetros base para el ajuste automático del algoritmo bioinspirado dentro del

entorno de simulink

9.1.2. Diseño del controlador clásico

Ya teniendo el modelo de variables de estado linealizado en un punto de operación

zT0 = [000000] se procede a determinar controlabilidad y observabilidad. Esto permite

determinar si el modelo linealizado tiene la capacidad de aplicar observadores de estados y

también si se puede aplicar controladores a cada variable de estado que hace parte del

modelo.

Para determinar la observabilidad del modelo se aplica la siguiente expresión.

O =
[
CT ATCT ... (AT )n−1CT

]
(9.1)

Reemplazando los valores del modelo de variable de estados de la ecuación (7.30) y (7.31), se

obtiene la siguiente matriz de observabilidad.

Ob =


1 0 0 0

0 0 1 0

0 −17,8529 −2,0055 −0,2942

0 51,9530 3,6895 −16,9967

 (9.2)

Ya con la matriz de observabilidad, se determina si el sistema es observable, para esto se

evalúa si existen autovalores dentro de la matriz distintos a cero, para lo cual se utiliza la
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siguiente expresión.

det(A− λI) = 0 (9.3)

Al reemplazar los valores correspondientes de las matrices de estado y identidad , se obtiene

los siguientes auto valores

λ0 = −16,98

λ1 = −1,00 + 4,21i

λ2 = −1,00 + 4,21i

λ3 = 1,00

(9.4)

Como se observa en la anterior expresión, cada autovalor de la matriz de observabilidad es

distinto de cero, lo cual representa que cada valor solución es linealmente independiente entre

si, haciendo posible utilizar observadores de estado a cada variable del sistema.

Ahora se procede a determinar la controlabilidad del sistema. Para esto se utiliza la siguiente

expresión.

Co =
[
B AB A2B A3B

]
(9.5)

Reemplazando los valores del modelo de variable de estados de la ecuación (7.30) y (7.31), se

obtiene la siguiente matriz de controlabilidad.

Co =


0 10,4 −19,2 138,5

0 −5,9 17,1 285,8

10,4 −19,2 138,5 −667,6

−5,9 17,1 285,8 −1041,0

 (9.6)
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Ya con la matriz de controlabilidad, se determina si el sistema es controlable, para esto se

evalúa si existen autovalores dentro de la matriz distintos a cero, para lo cual se utiliza la

siguiente expresión.

det(A− λI) = 0 (9.7)

Al reemplazar los valores correspondientes de las matrices de estado y identidad , se obtiene

los siguientes auto valores

λ0 = −856

λ1 = −28,75 + 52,94i

λ2 = −28,75− 52,94i

λ3 = 5,12

(9.8)

Como se observa en la anterior expresión, cada autovalor de la matriz de controlabilidad es

distinto de cero, lo cual representa que cada valor solución es linealmente independiente entre

si, haciendo posible controlar todas las variables de estado.

Ya conociendo que es posible controlar el sistema linealizado del péndulo invertido, se procede

a diseñar el controlador clásico. Para esto como se observa en la ecuación (7.31), se debe hacer

la transición de un sistema SIMO (Unica Entradas Múltiples Salidas) a un sistema SISO (Única

Entrada Única Salida). Para esto se analiza la figura 10.
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FIGURA 10: Representación para transformación de un sistema SIMO a un
sistema SISO [Autoría propia]

Como se observa, para poder simplificar el diseño del controlador y convertir un sistema

SIMO a un sistema SISO, se cierra un lazo de retroalimentación para asignar una posición

inicial del ángulo de giro del motor theta Cθ. P (s) representa el modelo en variables de estado

de las ecuaciones (7.30) y (7.31). Cα representa el controlador clásico que busca establecer la

posición vertical del péndulo invertido y por medio el cual el algoritmo de sintonización

bioinspirado encontrará los mejores parámetros para el control.

La función de transferencia Cθ se define directamente por el autor del toolbox base que se

utiliza en este documento el cual tiene la siguiente forma.

Cθ =
102s+ 100

s+ 50
(9.9)

Al cerrar el lazo de control de Pα y hacer la simplificación se obtiene la siguiente función de

transferencia.

Pα =
10,45s3 + 533,4s2 + 1237s+ 33920

s5 + 52,91s4 − 862,9s3 + 797,3s2 − 63800s− 67840
(9.10)

Pα representa la nueva función de transferencia la cual contiene el controlador del ángulo theta

en la posición cero y actúa como nueva planta para el sistema a controlar del péndulo rotatorio

invertido.
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9.1.2.1. Diseño de controlador por LGR

Se aclara que el diseño del controlador se hace en función del modelo linealizado en el punto de

operación [0,0,0,0], el cual contiene la función de transferencia de la ecuación (9.10) y representa

el modelo a utilizar en esta sección de simulación del péndulo rotatorio invertido. Para el diseño

del controlador clásico PID se procede a utilizar la herramienta de Control System Designer

de Matlab, la cual permite ajustar un diseño de controlador en función a unos parámetros de

diseño. Para esta planta se asignó un diseño de control de Sp < 20% ,Ts < 2s y Ess = 0%. A

continuación se observa la respuesta de la planta en lazo abierto.

FIGURA 11: Respuesta de la planta en lazo abierto [Autoría propia]

Como se observa en la anterior figura 11, la respuesta que tiene el sistema en lazo abierto es

inestable, esto se evidencia al momento de analizar el comportamiento de los polos del sistema.

FIGURA 12: Ubicación de los polos del sistema en lazo abierto dentro del plano
complejo [Autoría propia]
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Se puede analizar a partir de la anterior figura 12, que la trayectoria que tienen los polos de la

planta se encuentran en el plano complejo. A continuación se procede a asignar las condiciones

de diseño dentro del plano complejo, para así conocer en que posición deben estar los polos del

sistema en lazo cerrado para cumplir con las condiciones de diseño previamente asignadas.

FIGURA 13: Plano complejo con asignación de región de diseño para el
controlador [Autoría propia]

Se puede observar a partir de la anterior figura 13 la región de diseño en donde se pueden

ubicar los polos para poder cumplir con las condiciones de diseño del controlador en lazo

cerrado. Debido a que las trayectorias se encuentran por defecto en lazo abierto en la zona

inestable, se procede a asignar un cero y un polo al controlador, ajustando una ganancia para

así obtener la siguiente ubicación de los polos dentro del plano complejo.

FIGURA 14: Plano complejo con asignación de región de diseño para el
controlador [Autoría propia]
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Al asignar los polos de la anterior figura 14 con el controlador en lazo cerrado se puede observar

que todos los polos del sistema de la planta se encuentran en la zona estable del plano complejo,

esto permite obtener la siguiente respuesta al escalón en lazo cerrado.

FIGURA 15: Respuesta al escalón con el controlador diseñado [Autoría propia]

Como se puede observar en la anterior figura 15, la planta en lazo cerrado del modelo no lineal

con el controlador mantiene un sobre pico del 80%, pero con un tiempo de establecimiento

menor al estipulado en las condiciones de diseño. Esta diferencia del sobre pico con respecto

a la asignada por la condición de diseño se debe a que el sistema a controlar es de un orden

mayor a 2, lo cual hace que los controladores diseñados distingan en su resultados al momento

de evaluarlos. La función de transferencia que permite la anterior respuesta se observa en la

siguiente expresión.

C(α) =
278,78(s+ 7,329)

s+ 50
(9.11)

Se ajusta la anterior ecuación a una expresión donde se evidencien las ganancias proporcional,

derivativa y la posición del polo de manera en la que se pueda hacer variación de estos

parámetros.

C(α) = 40,38 + 4,7688 ∗ ( 50

1 + 50 ∗ 1
s

) (9.12)

Ya con la función de transferencia se procede a evaluar el desempeño del controlador en la

plataforma simulink, en donde se utiliza un bloque el cual contiene un modelo aproximado a
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la planta del péndulo invertido. En simulink se implementa el siguiente bloque, el cual contiene

el mismo esquema de la figura 10.

FIGURA 16: Esquema de control para la planta del péndulo rotatorio invertido
para el ángulo alpha en Simulink [Autoría propia]

Acorde al anterior esquema de la figura 16 del sistema , el cual representa el modelo no lineal en

simulación del péndulo invertido , se puede observar dos controladores base los cuales actúan

sobre las variables alpha y theta. El controlador Ctheta1, contiene la función de transferencia

de la ecuación (9.9). Esto permite ajustar la condición inicial del ángulo de giro del motor que

contiene el brazo que sostiene al péndulo invertido en cero, esto se hace con el objetivo de

que a medida en que varié el ángulo alpha y este afecte la condición inicial del ángulo theta,

este controlador mantenga esa condición al momento de ejecutarse el tiempo de transición en

que el péndulo se estabiliza en su punto de operación de 180 grados con respecto al eje de

giro del brazo. Posteriormente, se tiene la función de transferencia del controlador Calpha8, la

cual se representa en la ecuación (9.11). Esta permite controlar la posición del ángulo alpha, el

cual dependiendo de el ángulo inicial en el que se encuentre el péndulo invertido, este va ir

ajustando su posición a 180 grados o si se considera en radianes al valor de π.
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FIGURA 17: Respuesta del sistema de control para la planta del péndulo rotatorio
invertido para el angulo Alpha [Autoría propia]

En la figura 17 se puede observar la respuesta que tiene el sistema del péndulo rotatorio

invertido al accionar el controlador y asignarle una posición inicial de 156 grados. El

controlador permite estabilizar el ángulo alpha del péndulo invertido en su posición de 180

grados y es coherente con la condición de diseño del tiempo de estabilización de menos de dos

segundos. Esta condición inicial del péndulo invertido permite conocer el máximo limite en el

cual el sistema puede operar correctamente con el controlador diseñado, debido a que si se

excede del rango de 24 grados, el modelado del sistema se saldría de su punto de operación y

el controlador diseñado en base a este no operaria de forma correcta.

FIGURA 18: Respuesta del sistema de control para la planta del péndulo rotatorio
invertido para el angulo Theta [Autoría propia]
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En la figura 18 se puede observar la respuesta que tiene el ángulo Theta del motor de giro de

la planta del péndulo invertido, la cual logra estabilizarse en el ángulo cero en el momento que

el péndulo invertido se encuentra en su posición de equilibro de 180 grados. Debido a que el

control está basado en un modelo linealizado en zT0 = [000000] las otras variables de estado de

velocidad del ángulo alpha y theta deben inicializarse en cero.

9.1.2.2. Algoritmo de sintonización CLONAL

Se ajusta un diagrama de bloques del sistema a simular en donde en función a los datos de error

del sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario, se ajusta de

manera heurística por medio del algoritmo las ganancias de un controlador PID el cual efectúa

la acción de control sobre la planta del péndulo rotatorio invertido. Esto se observa de mejor

forma en la siguiente figura 19.

+

-

Kp Ki Kd P

Controlador Planta

Referencia Error

Algoritmo Clonal

FIGURA 19: Diagrama de bloques del sistema a implementar [Autoría propia]

Para la programación del algoritmo de sintonización CLONAL, se asigna un numero de

anticuerpos los cuales representan a la población inicial en un espacio de búsqueda. Debido a

que el problema que se busca resolver es un controlador que sintonice parámetros para

mejorar el desempeño de sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado

estacionario de una respuesta de control en su estado transitorio, se utiliza el esquema

presentado en la figura 20.
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FIGURA 20: Diagrama de flujo que se utiliza para aplicar un proceso de
optimización CLONAL [Autoría propia]

Como se puede observar, se tiene un diagrama de flujo el cual sigue una secuencia iterativa en

donde se adaptan 8 pasos, los cuales representan un ciclo del algoritmo para lograr una

sintonización o mejora de las imágenes de desempeño de la respuesta de control al péndulo

rotatorio invertido. A continuación se detalla que hace cada numeral y como se ajusta para

hacer una sintonización a los parámetros del controlador.
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9.1.2.3. Paso 1: Definición de población de anticuerpos

En esta etapa inicial del algoritmo se genera una población inicial de anticuerpos, aplicado a

este caso se genera un anticuerpo el cual representa las ganancias y ubicación del polo del

controlador de la ecuación (9.12) Kp=40.38 , Kd=4.7688 y P=50. La ganancia Kp representa el

valor proporcional que actúa en el controlador, Kd representa el valor derivativo y el valor de

P representa la posición inicial del polo que se requiere para que el sistema sea estable. Debido

a que se propone un controlador PID, se agrega una ganancia integral con un valor pequeño

de Ki=0.1. En este paso se hace la clonación y mutación de este primer anticuerpo reservado

en memoria para crear 10 poblaciones y así proseguir con el siguiente paso.

9.1.2.4. Paso 2: Cálculo de la función de aptitud u objetivo

Al tener las 10 poblaciones de candidatos se hace una evaluación de que tanta afinidad tiene

cada candidato. Para esto se utiliza la siguiente expresión que representa la función de

aptitud.

f =
√
(eMp)

2 + (ets)
2 + (eess)

2 (9.13)

Donde eMp , ets , eess representan los valores de precisión del anticuerpo normalizados para

cumplir con las condiciones de diseño y ajustarse con el antígeno. Cada valor que compone

la función objetivo representa el error cuadrático obtenido del valor deseado del sobrepaso

máximo , tiempo de establecimiento y error de estado estacionario menos el valor extraído

anteriormente o valor real medido. Esto se representa con las siguientes expresiones.

eMpN
=

Mp −MpD

MpD

etsN =
tsD − ts

ts
(9.14)

eessN =
essD − ess

essD

Mp , ts , ess representan los valores medidos actualmente que se obtienen cada vez que se evalúa

un anticuerpo sobre la planta del péndulo rotatorio invertido.MpD , tsD , essD representan los
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valores a donde se desea llegar y lo cuales sirven como referencia para que a medida que vaya

iterando el algoritmo los parámetros del sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error

de estado estacionario vayan sintonizando a un valor deseado . Posteriormente al obtener los

anteriores eMpN
, etsN , eessN se debe aplicar un proceso de normalización utilizando el método

mínimo-máximo, esto se hace con el objetivo de asignarle un mismo peso a los tres valores

que componen la función objetivo para que así, no halla una mayor influencia de un valor por

encima de otro y se maneje un mismo sistema de unidades. Para esto se aplica las siguientes

expresiones.

Nmax = max(eMpN
etsN eessN )

Nmin = min(eMpN
etsN eessN )

Al obtener el valor máximo y mínimo de los tres errores se procede a hacer el siguiente calculo.

eMp =
eMpN

−Nmin

Nmax −Nmin

ets =
etsN −Nmin

Nmax −Nmin
(9.15)

eess =
eessN −Nmin

Nmax −Nmin

Con los valores de los errores normalizados calculados de la ecuación (9.15) se asignan estos

valores al calculo de la función de aptitud de la expresión (9.13). De esta manera si el anticuerpo

cumple con la condición de tener mas afinidad; es decir, un menor valor con respecto hacia los

otros anticuerpos, este ultimo pasara al siguiente proceso.

9.1.2.5. Paso 3: Selección de los mejores 2 anticuerpos

En este paso se procede a hacer una selección de los dos mejores candidatos los cuales tienen

una mayor afinidad con respecto hacia los otros. Para esto, se toman los anticuerpos que

hayan tenido un menor valor en la función de aptitud u objetivo, y se guardan en un espacio

de memoria Abn. Se hace de esta forma para obtener mas posibilidades de conseguir
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candidatos que converjan a una reducción en la función de aptitud posterior.

9.1.2.6. Paso 4: Clonación de los 2 mejores anticuerpos

En este paso se cogen los dos mejores candidatos o anticuerpos y se aplica un procesos de

clonación, en donde cada anticuerpo se clona diez veces; Es decir, se obtendrían 20 nuevos

anticuerpos los cuales se almacenan en un espacio de memoria C.

9.1.2.7. Paso 5: Mutación de los 2 mejores anticuerpos

En este paso se asigna un porcentaje de mutación con el propósito de expandir o reducir el

espacio de búsqueda en donde los anticuerpos se ubiquen. Para esta aplicación se utiliza un

mismo porcentaje de mutación a los 20 anticuerpos creados anteriormente en el proceso de

clonación. En total en memoria C* se almacenan 30 anticuerpos, los 20 anticuerpos sacados a

partir de los dos mejores anticuerpos de la primera población y los diez primeros anticuerpos

creados en el paso 1.

9.1.2.8. Paso 6: Cálculo de la función de aptitud u objetivo con los anticuerpos clonados y

mutados

En este paso se le asigna un valor de afinidad a todos los anticuerpos creados anteriormente

con el propósito de conocer cual de todos presenta un menor valor de aptitud que se interpreta

como mejor desempeño y se guarda en la estructura f .

9.1.2.9. Paso 7: Selección y almacenamiento del mejor anticuerpo del conjunto clonado y

mutado

En este paso se hace la selección del mejor anticuerpo de los 30 candidatos, escogiendo el

candidato con menor valor de aptitud en relación a la población general, donde se incluyen

los anticuerpos creados en el primer paso y los anticuerpos creados a partir de los dos mejores

candidatos mutados y clonados de la primera población. Al final este mejor candidato se
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almacena en un espacio de memoria Abm, el cual representa el mejor anticuerpo obtenido

durante la iteración. Este espacio de memoria Abm se almacena en un espacio no volátil, ya

que en este campo se almacenará todos los mejores candidatos futuros que se obtengan, cada

vez que se repita el ciclo iterativo. Por último para iniciar el siguiente ciclo el valor de N, inicia

con las ganancias halladas en la anterior iteración y se vuelve a repetir el proceso.

9.1.2.10. Paso 8: Eliminación y reemplazo de los anticuerpos con menor afinidad para

reinicio del ciclo

En este paso, se borran y reemplazan los diez primeros candidatos en el espacio de memoria

N, clonando y mutando el mejor anticuerpo hallado en el ciclo anterior, para así aumentar la

posibilidad de convergencia a un resultado que sintonice el controlador del péndulo rotatorio

invertido

9.1.3. Modelo implementado en Simulink

Primero se requiere de implementar un diagrama de control de un sistema SISO el cual

contenga un esquema similar al obtenido en la figura 19. Este diagrama de control debe

permitir ajustar los parámetros Kp, Ki, Kd y P a medida de que el sistema se estabilice en su

punto de equilibro de 180 grados, que es cuando se encuentra verticalmente. Para esto se

utiliza el diagrama presentado en la figura 21 .

FIGURA 21: Diagrama de control implementado en Simulink [Autoría propia]
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Se puede observar que se utiliza un bloque de control PID en donde como valores de entrada

se pueden ingresar los parámetros Kp,Ki,Kd y F. En este caso la representación del control

expresada en una ecuación matemática en función a los parámetros se puede observar de la

siguiente forma.

Kp +Ki
1

s
+Kd

F

1 + F ∗ 1
s

(9.16)

Posteriormente se agrega un bloque matlab function por medio el cual se realiza la

programación del algoritmo de sintonización CLONAL utilizando bloques de Data Store

Read, los cuales permiten seleccionar datos de salida que se almacenan en bloque Function.

Debido a que se utiliza una lectura de datos los cuales provienen de bloque function, se debe

crear un Bloque de Memoria de Dato o Data Story Memory, este permite definir una región de

memoria dentro de la simulación para poder guardar los datos provenientes del bloque

function y poder actualizarlos paralelamente cuando se esta ejecutando la simulación dentro

de Simulink. Por ultimo se agrega un bloque de To Workspace o Zona de Trabajo, el cual

registra el tiempo y la amplitud de la señal de salida del ángulo del péndulo para así poder

extraer los valores de interés que requiere el algoritmo de sintonización, como es el sobrepaso

máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario para así obtener los

parámetros kp,ki,kd y P que requiere el controlador para ajustar la posición de alpha del

péndulo rotatorio invertido

9.1.4. Resultados obtenidos en simulación

En esta sección se registran los resultados obtenidos en simulación utilizando la plataforma

MATLAB y aplicando el esquema de control de la figura 19 para la sintonización de parámetros

de un controlador PID aplicado a un modelo aproximado del péndulo rotatorio invertido.

9.1.4.1. Sintonización CLONAL con un 20 % de mutación en Simulink

En esta sección se registra los resultados obtenidos de la simulación programando el diagrama

de flujo del algoritmo de sintonización CLONAL de la figura 20 y implementándolo en un

bloque function de Matlab, el cual ajusta los parámetros de un controlador PID sobre la planta

del péndulo rotatorio invertido. Debido a que el algoritmo para hallar la función de aptitud

necesita de unas condiciones de diseño las cuales se requieren para calcular el error para el
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sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario de la ecuación

(9.17), se asignan las siguientes condiciones.

eMpN
=

Mp − 3,14

3,14

etsN =
0,1− ts

ts
(9.17)

eessN =
0,01− ess

0,01

Ya conociendo los errores que requiere la función de aptitud el algoritmo se encarga de

encontrar las ganancias que requiere el controlador para su estabilización. Al realizar 13

iteraciones del algoritmo de selección CLONAL siguiendo la lógica de programación de la

figura 20, se obtienen los resultados presentados en la tabla 5.

Iteración Kp Ki Kd P Mp (rad) ts (s) ess (rad)
0 40.38 0.1 4.7688 50 3.567 1.2 0.00833
1 48.1017 0.0994 5.35879 43.0942 3.468 0.806 0.00833
2 57.3000 0.0988 6.0217 37.1422 3.399 0.8749 0.00833
3 68.2573 0.0982 6.7667 32.0123 3.369 0.528 0.00833
4 81.3151 0.1070 6.6819 32.5166 3.346 0.5702 0.00833
5 91.5144 0.0968 7.5778 32.8079 3.323 0.605 0.00833
6 109.0144 0.0962 8.5153 28.2766 3.305 0.667 0.00833
7 129.9303 0.1018 8.0675 29.2290 3.291 0.769 0.00833
8 154.7765 0.1012 9.0656 25.1921 3.278 0.789 0.00833
9 184.3854 0.1103 8.9520 25.5889 3.266 0.829 0.00833
10 219.6585 0.1306 8.8398 25.9921 3.254 0.984 0.00833
11 261.6794 0.1424 8.7290 26.4016 3.246 0.7894 0.00833
12 280.7223 0.1574 9.5985 25.2757 3.239 0.968 0.00833
13 317.3422 0.1650 10.6698 22.9596 3.232 0.882 0.00833

TABLA 5: Resultados obtenidos de la sintonización durante 13 iteraciones del
algoritmo CLONAL con 20 % de mutacion

Como se puede observar el algoritmo consigue disminuir considerablemente el sobrepaso

máximo y el tiempo de establecimiento en comparación al controlador base diseñado por

LGR. Debido a que el sistema se logra estabilizar siempre a un valor final muy aproximado a

3.14 (rad), se utiliza un mismo error de estado estacionario para cada iteración. Para visualizar

el desempeño de cada salida de control obtenida por iteración se anexan la siguientes figuras

22 y 24 .
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FIGURA 22: Respuesta del controlador de (0-7) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 20 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 23: Respuesta del actuador de (0-7) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 20 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 24: Respuesta del controlador de (7-13) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 20 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 25: Respuesta del actuador de (7-13) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 20 % de mutación [Autoría propia]
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Por último en la tabla 6 se presenta el comportamiento de la función de aptitud u objetivo por

cada iteración. Para esto se toman los valores de aptitud que hallan tenido un menor valor en

comparación a los 29 anticuerpos creados por cada iteración.

Iteración Valor de aptitud
0 1.3808
1 1.3389
2 1.3147
3 1.2496
4 1.2305
5 1.2187
6 1.2098
7 1.2030
8 1.1964
9 1.1854
10 1.1566
11 1.1074
12 1.1040
13 1.10018

TABLA 6: Resultados de función de afinidad obtenidos de la sintonización
durante 13 iteraciones del algoritmo CLONAL con 20 % de mutacion

El resultado de la tabla 6 se muestra de mejor manera realizando una gráfica la cual denote su

transición en función al número de iteraciones que realiza el algoritmo. Esto se puede ver con

la figura 26 a continuación.

FIGURA 26: Gráfica de afinidad por ciclo de iteración del algoritmo CLONAL
[Autoría propia]

Al analizar los resultados obtenidos, se observa un proceso de sintonización mas suave, en

donde al momento de alcanzar la tercera iteración, el tiempo de establecimiento va aumentando
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mientras que el sobrepaso va disminuyendo. Al llegar a la última iteración se observa que a

pesar de que se aumento el tiempo de establecimiento a 0.882 segundos en comparación a la

iteración 3 que tenia 0.528 segundos , el algoritmo pudo reducir el sobrepaso máximo hasta un

valor de 3.232 radianes. También en la figuras 23 y 25 se observa un tiempo de consumo de

voltaje menor a medida de que se va aumentando las iteraciones del algoritmo. Por otra parte

al analizar las figuras obtenidas 22 y 24 se observa un ruido asociado a la señal de salida de

sistema de control. Este ruido asociado representa a los posibles ruidos que se pueden obtener

desde una implementación real y que son asignado directamente en el modelo simulado de la

planta como se puede observar en la figura 9.

9.1.4.2. Sintonización CLONAL con un 50 % de mutación en Simulink

En esta sección se aplica las mismas condiciones de diseño dadas por el ecuación (9.17) para

encontrar los errores que requiere la función de aptitud, pero cambiando el factor de mutación

a un 50 % para obtener los resultados presentados en la tabla 7

Iteración Kp Ki Kd P Mp (rad) ts (s) ess (rad)
0 40.38 0.1 4.7688 50 3.567 1.2 0.00833
1 62.09313 0.1093 5.2167 42.9116 3.406 0.480 0.00833
2 75.5167 0.1033 6.1754 36.4891 3.399 0.521 0.00833
3 92.5635 0.1269 8.9034 23.3901 3.322 0.6671 0.00833
4 134.0737 0.08872 7.6154 32.5166 3.293 0.769 0.00833
5 190.5253 0.07193 8.9568 25.4836 3.262 0.896 0.00833
6 253.5476 0.0838 10.327 22.9923 3.245 0.969 0.00833
7 378.2708 0.09102 14.7419 27.0773 3.227 0.789 0.00833
8 576.2967 0.0763 18.9691 26.7701 3.217 0.174 0.00833
9 703.027 0.09614 13.7596 36.2095 3.208 0.107 0.00833
10 807.05718 0.0671 13.722 45.2072 3.199 0.107 0.00833

TABLA 7: Resultados obtenidos de la sintonización durante 10 iteraciones del
algoritmo CLONAL con 50 % de mutación

Como se pudo observar, el algoritmo consigue disminuir considerablemente el sobrepaso

máximo y el tiempo de establecimiento en comparación al controlador base diseñado por

LGR. Al comparar el desempeño con los resultados obtenidos del algoritmo con un 20 %, se

observa que al aumentar la mutación, la sintonización converge mas rápido y con menos

iteraciones. Para visualizar el desempeño de cada salida de control obtenida por iteración se

anexan las siguientes figuras 27 y 29 .
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FIGURA 27: Respuesta del controlador de (0-7) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 50 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 28: Respuesta del actuador de (0-7) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 50 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 29: Respuesta del controlador de (7-10) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 50 % de mutación [Autoría propia]

FIGURA 30: Respuesta del actuador de (7-10) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 50 % de mutación [Autoría propia]
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Al observar los resultados obtenidos de las anteriores figuras, se puede denotar que al

aumentar la mutación a un 50 porciento, las imágenes de desempeño convergen mucho mas

rápido desde la novena iteración. Esto permite obtener en la última iteración un sobrepaso

máximo de 3.199 radianes, pero con un tiempo de establecimiento muy cercano al deseado en

las condiciones de diseño de la ecuación (9.17), con un valor de 0.107 segundos. También al

observar las figuras 28 y 30 de los actuadores obtenidos se analiza que a medida que se

incrementa las iteraciones, la voltaje que requiere el sistema de control se estabiliza mas rápido

y permite reducir el consumo promedio que requiere el sistema de control; Por otro lado, al

comparar los resultados con la sintonización con un factor de mutación del 20 %, se puede

observar un aumento del punto máximo de voltaje a medida en que se aumenta el numero de

iteración. En las figuras 27 y 29 se puede observar que los controladores con mas iteraciones se

estabilizan mas rápido al valor objetivo o target del sistema de referencia para el control.

Por último en la tabla 8 se muestra el comportamiento de la función de aptitud u objetivo por

cada iteración. Para esto se toman los valores de aptitud que hallan tenido un menor valor en

comparación a los 29 anticuerpos creados por cada iteración.

Iteración Valor de aptitud
0 1.3808
1 1.3544
2 1.3446
3 1.3401
4 1.3331
5 1.3269
6 1.3195
7 1.3089
8 1.2733
9 1.0686
10 1.0411

TABLA 8: Resultados de función de afinidad obtenidos de la sintonización
durante 10 iteraciones del algoritmo CLONAL con 50 % de mutación

El resultado obtenido se muestra de mejor manera realizando una gráfica la cual denote su

transición en función al número de iteraciones que realiza el algoritmo. Esto se puede ver con

la figura 31 a continuación.
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FIGURA 31: Gráfica de afinidad por ciclo de iteración del algoritmo CLONAL
[Autoría propia]

9.1.4.3. Sintonización CLONAL con un 80 % de mutación en Simulink

En esta sección se aplica las mismas condiciones de diseño dadas por el ecuación (9.17) para

encontrar los errores que requiere la función de aptitud, pero cambiando el factor de mutación

a un 80 % para así obtener los resultados presentados en la tabla 9 .

Iteración Kp Ki Kd P Mp (rad) ts (s) ess (rad)
0 40.38 0.1 4.7688 50 3.567 1.2 0.00833
1 58.4951 0.04087 5.4473 37.8015 3.398 0.786 0.00833
2 102.4289 0.03494 5.8747 39.7558 3.318 0.605 0.00833
3 186.6575 0.02812 6.0218 55.8180 3.267 0.790 0.00833
4 297.7138 0.0389 6.9475 83.2484 3.228 0.7894 0.00833
5 399.7329 0.0244 9.4675 99.073 3.216 0.769 0.00833
6 547.2380 0.01745 8.8811 86.8860 3.209 0.750 0.00833
7 911.0780 0.0139 15.9914 136.2246 3.190 0.1057 0.00833
8 1626.645 0.01069 21.140 109.7121 3.181 0.1055 0.00833
9 2022.6713 0.0153 26.878 131.237 3.177 0.1057 0.00833
10 2600.206 0.01714 32.2866 137.6418 3.181 0.0994 0.00833

TABLA 9: Resultados obtenidos de la sintonización durante 10 iteraciones del
algoritmo CLONAL con 80 % de mutacion
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FIGURA 32: Respuesta del controlador de (0-7) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 80 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 33: Respuesta del actuador de (0-7) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 80 % de mutación [Autoría propia]
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FIGURA 34: Respuesta del controlador de (7-10) iteraciones del algoritmo
CLONAL con 80 % de mutación [Autoría propia]

FIGURA 35: Respuesta del actuador de (7-10) iteraciones del algoritmo CLONAL
con 80 % de mutación [Autoría propia]
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Como se puede observar el algoritmo consigue disminuir considerablemente el sobrepaso

máximo y el tiempo de establecimiento en comparación al controlador base diseñado por

LGR. Al comparar el desempeño con los resultados obtenidos del algoritmo con un 50 %, se

observa que al aumentar la mutación, la sintonización converge con el mismo numero de

iteraciones pero mejora el desempeño del tiempo de establecimiento y sobrepaso máximo.

Para analizar el desempeño de cada salida de control obtenida por iteración se anexan las

anteriores figuras .

Al analizar los resultados obtenidos de las anteriores figuras 32 y 34, se observa que al tener un

factor de mutación del 80 porciento el algoritmo consigue converger mas rápidamente que en

los casos anteriores, logrando mejorar considerablemente en la iteración 6 obteniendo valores

de sobrepaso máximo de 3.181 radianes, con un tiempo de establecimiento de 0.0994 segundos.

Este resultado de tiempo de establecimiento mejora las condiciones de diseño que se asignaron

en la ecuación 9.17, donde se asigno un tiempo de establecimiento deseado de 0.1 segundos.

Por ultimo en la tabla 10, se muestra el comportamiento de la función de aptitud u objetivo

por cada iteración. Para esto se toman los valores de aptitud que hallan tenido un menor valor

en comparación a los 29 anticuerpos creados por cada iteración.

Iteración Valor de aptitud
0 1.3808
1 1.3577
2 1.3368
3 1.3258
4 1.3093
5 1.293
6 1.0702
7 1.0656
8 1.0351
9 1.0335
10 1.0322

TABLA 10: Resultados de función de afinidad obtenidos de la sintonización
durante 10 iteraciones del algoritmo CLONAL con 80 % de mutación

El resultado se muestra de mejor manera realizando una gráfica la cual denote su transición en

función al numero de iteraciones que realiza el algoritmo. Esto se puede ver con la figura 36 a

continuación.
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FIGURA 36: Gráfica de afinidad por ciclo de iteración del algoritmo CLONAL
[Autoría propia]

9.2. Implementación física del Péndulo Rotatorio Invertido

9.2.1. Implementación del algoritmo CLONAL al péndulo rotatorio invertido

El dispositivo rotativo con péndulo invertido de la marca QUANSER, se constituye

principalmente de un motor de corriente directa (C), dos codificadores de alta resolución

óptico o encoder (A) y una estación de trabajo que permite la adquisición de datos y la

amplificación de potencia con la planta a experimentar (B). El sistema físico implementado se

puede observar de mejor forma con la siguiente figura 37.

FIGURA 37: Conexión y implementación física de la planta QUANSER [Autoria
propia]
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9.2.1.1. Reconocimiento del controlador por defecto propiedad de QUANSER

Se hace un reconocimiento sobre el controlador base que viene por defecto en el software

QUARC de simulink con la planta , la cual esta ajustada para realizar una acción de control

sobre el péndulo rotatorio invertido, manteniendo una posición vertical o de 180 grados con

respecto a su eje. Este control se hace en tiempo real, como se puede evidenciar con la figura

38 a continuación.

FIGURA 38: Diagrama de control por RVE base que viene por defecto con planta
QUANSER [Autoria propia]

Se puede observar un esquema de control por realimentación de variables de estado en donde

por medio del lector del encoder HLL se obtiene la medida en tiempo real del ángulo de giro

del motor y del péndulo invertido. Posteriormente se hace una conversión del contador que

viene en el encoder a una medida coherente en radianes, restando la salida de la

multiplexación de la variables de estado y el valor de referencia [0,0,0,0] para obtener el error

el cual va ir siendo ajustado por las ganancias del controlador asignadas de base por

QUANSER. Por ultimo la matriz resultante se conecta con un interruptor el cual actúa como

limitador del ángulo de activación de control ajustando un rango de activación de 24 grados;

Es decir, que si el péndulo invertido se encuentra fuera del rango de 156 grados y 236 grados,

la acción de control no se activa y no escribe nada sobre el Encoder que controla el motor de

giro. Esto se hace con el objetivo de que el péndulo invertido se mantenga en un punto de

operación similar a lo simulado en la sección de simulación anterior. Ya teniendo
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contextualizado como se ejerce la acción de control sobre el péndulo rotatorio invertido se

procede a aplicar el algoritmos de selección clonal sobre las ganancias base que vienen por

defecto en el esquema de control propuesto por el fabricante para el presente sistema de

péndulo invertido. Para medir el desempeño del algoritmo se le agrega una perturbación

utilizando un bloque Step de -0.215 rad a la variable de estado del giro del péndulo alpha y la

cual se activa en el momento en que la simulación física implementada llegue a 24 segundos.

Esta respuesta obtenida de la perturbación se utilizará para medir las imágenes de desempeño

del sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario.

9.2.1.2. Asignación de parámetros usando algoritmo de sintonización clonal sobre el

modelo de control del péndulo rotatorio invertido

Primeramente se hace un ajuste al modelo del diagrama de la figura 38 en donde se toman los

valores iniciales que tiene el controlador base , para asignar una posición inicial de búsqueda

de nuevos parámetros en lo cuales el algoritmo clonal pueda basarse. Para calcular las

ganancias, primero el manual que proporciona la compañía QUANSER, especifica las

condiciones de diseño que tiene el controlador base. En donde asigna un factor de

amortiguamiento de 0.7 y una frecuencia natural no amortiguada de 4.

ζ = 0,7

Wn = 4 (9.18)

Posteriormente se hace el calculo para la ubicación de los polos dominantes sobre el eje real.

σ = ζ ∗Wn (9.19)

Luego se realiza el calculo para los polos dominantes sobre el eje imaginario utilizando la

siguiente expresión.

Wd = Wn ∗
√
1− ζ2 (9.20)

Después se hace la asignación de los polos deseados en -30 y -40 para el comportamiento del

sistema en lazo cerrado.
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DP =


−σ + j ∗Wd

−σ − j ∗Wd

−30

−40

 (9.21)

Debido a que se tiene un modelo de péndulo invertido con diferentes parámetros físicos en

comparación ala anterior sección de simulación, el modelo de variables de estado para este

caso de implementación es el siguiente.

[
Θ̈

α̈

]
=


0 0 1 0

0 0 0 1

0 80,3 −45,80 −0,930

0 122 −44,1 −1,40




Θ

α

Θ̇

α̇

+


0

0

83,40

80,30

Vm (9.22)

Por último para el cálculo de las ganancias base se utiliza el comando acker de matlab, el cual

permite hacer el calculo automático de un vector de ganancia K. Esta función utiliza el método

de Ackerman para trasladar los polos en lazo cerrado a la posición Dp, según los valores

obtenidos del vector K [57].

K = acker(A,B,Dp) = [−5,2612, 30,0353,−2,6407, 3,5405] (9.23)

La ganancias que vienen de base se aplican a cada variable de estado que tiene el péndulo

rotatorio invertido las cuales son:

Gainα = −5,2612

Gainθ = 30,0353 (9.24)

GainV elα = −2,6407

GainV elθ = 3,5405



75

Con las ganancias iniciales se procede a aplicar el mismo esquema de la figura 20 con los

consecuentes pasos que se realizan en el esquema, variando solamente las ganancias iniciales

de la variable N = [Gainα, Gainθ, GainV elα, GainV elθ] con las cuales se asigna el espacio de

búsqueda inicial que requiere el algoritmo.

9.2.2. Resultados obtenidos en la implementación real del Péndulo Rotatorio
Invertido

En esta sección se agregan los resultados obtenidos de la implementación real de un controlador

RVE sintonizado en un planta de péndulo invertido en hardware, utilizando el algoritmo de

selección clonal

9.2.2.1. Sintonización CLONAL con un 70 % de mutación sobre el modelo físico en

QUARC- Simulink

En esta sub-sección se registra los resultados obtenidos de la implementación física sobre la

planta de péndulo invertido usando el diagrama de flujo del algoritmo de sintonización

CLONAL de la figura 20 y implementándolo en un bloque function de Matlab, el cual ajusta

los parámetros de un controlador RVE sobre la planta del péndulo rotatorio invertido. Debido

a que el algoritmo para hallar la función de aptitud necesita de unas condiciones de diseño las

cuales se requieren para calcular el error para el sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento

y error de estado estacionario de la ecuación (9.17), se asignan las siguientes condiciones.

eMpN
=

Mp − V alorestable
V alorestable

etsN =
0,1− ts

ts
(9.25)

eessN = abs(
Rangoess − ess

ess
)

Como se observa en las ecuaciones (9.25) se hace un cambio de asignación de condiciones de

diseño con respecto a la sintonización de la anterior sección, en esta debido a que los valores

finales que reconoce el encoder de la planta para el ángulo del péndulo invertido, varían en

función a las condiciones iniciales que el usuario físicamente asigne para su control, lo cual lo
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hace impreciso y no permite replicar los mismos resultados a medida de que se prueba cada

controlador o antígeno que asigne el algoritmo para la solución. Por esto para conocer el

sobrepaso máximo eMpN
, se utiliza el valor de estado estable final al cual se llegue después de

que ocurra la perturbación. También para obtener el eessN se realiza otro cambio para obtener

el error de estado estacionario, ya que el rango de error varia también debido al cambio del

valor final de establecimiento, para esto se utiliza el rango de error de estado estacionario

variable, en donde en función al valor final obtenido, este vaya cambiando y ajustándose

automáticamente. Debido a que se llegan a producir cambios que pueden dar un valor de

error estado estacionario negativo, se toma solamente el valor absoluto que es la magnitud del

rango del error que se requiere. Ya conociendo los errores que requiere la función de aptitud,

el algoritmo se encarga de encontrar las ganancias que necesita el controlador para su

estabilización. Al realizar 1 iteración del algoritmo de selección CLONAL siguiendo la lógica

de programación de la figura 20, se obtiene la tabla 11 a continuación .

Iteración Gainα Gainθ GainV elα GainV elθ Mp (rad) ts (s) ess (rad)
0 -5.2612 30.0353 -2.6407 3.5405 3.2336 2.4 0.01386
1 -3.9168 32.01964 -3.4392 4.5917 3.1952 1.15 0.0061945

TABLA 11: Resultados obtenidos de la sintonización de la planta durante 1
iteración del algoritmo CLONAL con 70 % de mutación

A partir de la tabla 11 se puede observar los resultados obtenidos de la respuesta del sistema

de control RVE del péndulo invertido de la planta QUANSER. Se analiza que con solo con una

iteración del algoritmo, se consigue mejorar la métrica del sobrepaso máximo con un valor de

3.19 radianes y una reducción del tiempo de estabilización de 1.15 segundos. Por ultimo y como

característica mas notable, se consigue reducir el error de estado estacionario de la respuesta

del sistema con el algoritmo sintonizado, reduciéndose a 0.00619 radianes con respecto a la

señal de referencia de 3.14 radianes que representa el valor estabilización de 180 grados. Para

visualizar estos resultados de mejor forma se anexa la siguiente figura 39 de la respuesta del

controlador por defecto de la QUANSER y el sintonizado por el algoritmo CLONAL.
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FIGURA 39: Respuestas del controlador por defecto y control resultado del
algoritmo con factor de mutación del 70 % [Autoría propia]

Como se puede observar, el algoritmo consigue disminuir el sobrepaso máximo y el tiempo de

establecimiento en comparación al controlador base diseñado por RVE por la compañía

creadora. También el controlador consigue mejorar el error de estado estacionario en

comparación al que viene por defecto en el dispositivo, aproximándose mas 3.14 , que es el

equivalente en radianes a 180 o posición vertical del péndulo invertido. Para comprobar lo

anteriormente mencionado se procede a hacer el calculo del error medio de los datos

obtenidos del control con ganancias por defecto de la planta y el control resultado obtenido

del algoritmo con un factor de mutación del 70 %.Para esto se hace uso de la siguiente

ecuación.
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RMSE =

√∑N
i=1(V alorpredicho − V aloractual)2

N
(9.26)

Ya con la anterior ecuación se procede a hacer el calculo del error medio sobre los datos de

amplitud que tienen ambas señales. Esto se anexa en la tabla 12 de a continuación .

Tipo Numero de datos (N) RMSE
Controlador Base 5501 0.02936
Controlador Sintonizado 5501 0.02202

TABLA 12: Comparación de resultados del error cuadrático medio de estado
estacionario del controlador base y el controlador sintonizado con algoritmo

Clonal

Se procede a agregar una tabla que muestra el comportamiento de la función de aptitud u

objetivo por cada iteración. Para esto se toman los valores de aptitud que hallan tenido un

menor valor en comparación a los 29 anticuerpos creados por cada iteración.

Iteración Valor de aptitud
0 1.1426
1 1.1148

TABLA 13: Resultados de función de afinidad obtenidos de la sintonización
durante 1 iteración del algoritmo CLONAL con 70 % de mutación en planta física

QUANSER

Por último se comprueba el voltaje del actuador empleada para ambos controladores; Esto con

el objetivo de identificar si existe una mejora en relación al voltaje consumido por la planta.

Esto se observa en la siguiente figura 40.
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FIGURA 40: Respuestas del actuador del controlador por defecto y control
resultado del algoritmo CLONAL con factor de mutación del 70 % [Autoría

propia]

Para evaluar cuanto voltaje de media consume ambos controladores se aplica la siguiente

ecuación para calcular la tensión del actuador.

X̄ =

∑n
i=1Xi

n
(9.27)
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Como se puede observar, el cálculo considera cada valor de tensión el cual va ir sumando

hasta el número límite de datos que se tenga, luego ya teniendo la suma de todos los datos se

divide el resultado por el número total de datos sumados. El resultado obtenido se presenta en

la tabla 14 .

Tipo Numero de datos (N) Valor medio
Controlador Base 5501 0.3027V
Controlador Sintonizado 5501 0.2820V

TABLA 14: Comparación de resultados del valor medio del voltaje del actuador
proveniente del controlador base y el controlador sintonizado con un factor de

mutación del 70 %

Como se puede observar, el controlador sintonizado con el algoritmo presenta un menor valor

medio total de tensión del actuador, lo cual denota que la sintonización también permite reducir

el consumo de voltaje en el sistema de control.

9.2.3. Pruebas del controlador base y controlador sintonizado con diferentes
valores de perturbación

En esta sección se hacen varios experimentos con el controlador base y el controlador

sintonizado variando la perturbación realizada en la figura 39 en un 20, 50 y 80 porciento del

valor utilizado en la misma. Para esto, primero se agregan los resultados obtenidos con un

20 % de la perturbación para el controlador base y el controlador sintonizado.

FIGURA 41: Respuestas del controlador base y el control sintonizado resultado
del algoritmo CLONAL con 20 % de perturbación [Autoria propia]
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FIGURA 42: Respuestas del actuador base y el actuador sintonizado resultado del
algoritmo CLONAL con 20 % de perturbación [Autoría propia]

Al observar los resultados obtenidos de las figuras 41 y 42 se analiza que con una perturbación

del 20 porciento ambos controladores presentan desempeños similares dentro del sistema de

control, como en la respuesta del actuador. Al observar los resultados obtenidos de las figuras

41 se detalla una leve mejora del controlador sintonizado al momento de evaluar el sobrepaso

máximo obteniendo un valor menor que 3.16 radianes.

Posteriormente se realiza un cambio a la perturbación agregada al sistema de un 50 porciento

y se obtiene los siguientes resultados.

FIGURA 43: Respuestas del controlador base y el control sintonizado resultado
del algoritmo CLONAL con 50 % de perturbación [Autoria propia]
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FIGURA 44: Respuestas del actuador base y el actuador sintonizado resultado del
algoritmo CLONAL con 50 % de perturbación [Autoría propia]

Al observar los resultados obtenidos de las figuras 43 y 44 se analiza que con una perturbación

del 50 porciento el controlador sintonizado presenta mejor desempeño que el controlador base.

El controlador base presenta un sobrepaso máximo de 3.19 radianes, siendo mayor que en

comparación al controlador sintonizado con un sobrepaso maximo de 3.17 radianes. También

se observa que el controlador sintonizado presenta menor error de estado estacionario que el

controlador base RVE.

Posteriormente se realiza un cambio a la perturbación agregada al sistema de un 80 porciento

y se obtiene los siguientes resultados.

FIGURA 45: Respuestas del controlador base y el control sintonizado resultado
del algoritmo CLONAL con 80 % de perturbación [Autoria propia]
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FIGURA 46: Respuestas del actuador base y el actuador sintonizado resultado del
algoritmo CLONAL con 80 % de perturbación [Autoria propia]

Al observar los resultados obtenidos de las figuras 45 y 46 se analiza que con una perturbación

del 80 porciento el controlador sintonizado presenta mejor desempeño que el controlador base.

El controlador base presenta un sobrepaso máximo de 3.21 radianes, siendo mayor que en

comparación al controlador sintonizado con un sobrepaso maximo de 3.18 radianes. También

se observa que el controlador sintonizado presenta menor error de estado estacionario que el

controlador base RVE.

9.3. Discusión

Se simuló un controlador PID basado en un algoritmo bio-inspirado (Selección CLONAL) que

permite hacer la sintonización de los parámetros del Sobrepaso Máximo (Mp), Tiempo de

Establecimiento (ts) y Error de Estado Estacionario (ess) del ángulo del péndulo rotatorio

invertido (α). Esto se hace a partir de un modelo linealizado en donde se realizó un sistema de

control propio por el método de LGR y se ajustó particularmente utilizando el algoritmo de

selección CLONAL en un entorno de simulación en Matlab-Simulink.

El controlador diseñado por LGR presentó un sobrepaso máximo del 11.87 % , con un tiempo

de establecimiento de 1.2 segundos y error de estado estacionario de 0.0083 radianes. Al

momento de aplicar el algoritmo de sintonización variando el porcentaje de mutación, se

concluye que el que mejor desempeño obtuvo fue el controlador obtenido con un porcentaje

de mutación del 80 % con unas imágenes de merito de sobrepaso máximo del 1.28 % , tiempo

de establecimiento de 0.0994 segundos y error de estado estacionario de 0.0083 radianes. Se
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resalta que las condiciones de diseño que se asignaron fueron: un sobrepaso máximo cercano

al 0 %, un tiempo de establecimiento cercano al 0.1 segundos y un error de estado estacionario

0.01 y que se evidencia en la ecuación (9.17). Estos resultados se obtuvieron por medio de un

modelo lineal conformado por las ecuaciones (7.15) y (7.21), esto significa que mientras se

cumpla el rango de operación inicial para las variables de estado de [α = 0,θ = 0,α̇ = 0,θ̇ = 0] el

control funcionaria correctamente.

Al comparar los resultados simulados obtenidos con otros algoritmo que integran técnicas de

inteligencia artificial como es el algoritmo de búsqueda Cuckoo [17], se observa que en este se

obtuvo un resultado de sobrepaso máximo del 5.50 % , tiempo de establecimiento de 0.4

segundos y error de estado estacionario de 0.006 radianes, después de que el algoritmo

converja en 20 generaciones o iteraciones. Acá se observa que algoritmo sintonizado por la

técnica de selección clonal con un porcentaje de mutación del 80 %, presentó un mejor

comportamiento transitivo que el controlador PID desarrollado con el algoritmo de búsqueda

Cuckoo, ya que como se puede observar en la figura 36 , donde se evalúa la afinidad de el

algoritmo, se consigue converger en 10 iteraciones o generaciones menos que el algoritmo

Cuckoo. También el sobrepaso máximo y tiempo de establecimiento que se consigue con la

técnica CLONAL presentan mejor desempeño.

Por ultimo, para comprobar que tan practico es el algoritmo de sintonización CLONAL en un

entorno físico en donde no se tienen condiciones iniciales ideales, se evalúan los resultados

obtenidos de la sintonización de un controlador por RVE desarrollado por la empresa

QUANSER . Al asignar al algoritmo un porcentaje de mutación del 70 % , este consigue

converger en solo una iteración logrando disminuir la función de aptitud u objetivo de la tabla

11 para conseguir los resultados de la figura (39). Estos resultados se evidencia que al aplicar

el proceso de sintonización clonal se consiguió disminuir el sobrepaso máximo a un valor pico

del 1.72 % , tiempo de establecimiento de 1.15 segundos y error de estado estacionario de

0.0061 radianes. Por otro lado, el controlador que viene por defecto en la QUANSER presentó

un desempeño de sobrepaso máximo del 2.89 %, tiempo de establecimiento de 2.4 segundos y

un error mayor de 0.01386 radianes. Para comprobar el desempeño que tiene el error de

estado estacionario en su estado estable, se realiza un calculo del error cuadrático medio de

todos los datos de amplitud en su estado estacionario para así tener un indicativo de cuanto

en media, varia el error de estado estacionario en el tiempo para ambos controladores. En la

tabla 12 se evidencia que el controlador sintonizado obtuvo un valor RMSE menor que el

controlador base RVE (Realimentación de Variables de Estado) de propiedad QUANSER. Esto

significa que el péndulo rotatorio invertido en su estado estable vertical oscila menor con el
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controlador sintonizado y lo hace mas preciso al valor de referencia asignado que es el

equivalente en radianes de 180 grados, es decir 3.14159 radianes. Paralelamente, al analizar los

resultados obtenidos en la figura 40, se observa que el controlador sintonizado presenta un

pico de voltaje mayor, en comparación al controlador base. Pero, al hacer el cálculo del valor

medio de voltaje anexado en la tabla 14, el controlador sintonizado consume en promedio

menos voltaje que el controlador base; Esto permite agregar a los beneficios de la

sintonización del controlador sintonizado, una reducción de la energía consumida en la planta

a medida que ejerce la acción de control sobre el péndulo invertido.
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Conclusiones

Se puede concluir a partir de la tabla 2 que los tipos de algoritmos Bioinspirados dentro de la

documentación consultada en el estado de arte, presentan mas metodologías de sintonización

con controladores para péndulos invertidos que las demás técnicas consultadas. Para la

selección de la técnica dentro de los tipos de algoritmos bioinspirados, se realiza una

comparación de las métricas resultantes de la tabla 3, y se concluye que el algoritmo clonal

obtiene mejores métricas de desempeño en un número de iteraciones menor que las demás

técnicas en la tabla.

Se puede concluir a partir de los resultados obtenidos en las tablas 6, 8 y 10 que el controlador

sintonizado con mejor desempeño para la sección simulada en MATLAB, resultó ser el

controlador con un factor de mutación del 80 %, ya que este obtuvo un valor asociado de

función objetivo o de aptitud menor que los otros resultados obtenidos con porcentajes de

mutación del 50 % y 20 %. Debido a que la función de aptitud contiene los valores de la

métricas del sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario

permite intuir que entre mas pequeño resulte el valor de la función de aptitud, menor valor

tendrán estas métricas asociadas.

En el desarrollo de este proyecto se exploró las grandes posibilidades que tiene la

implementación de algoritmos de aprendizaje de máquina en procesos de control sobre

plantas no lineales. Debido a que estos algoritmos permiten aplicar acciones de control sin la

necesidad de basarse enteramente en el modelamiento de la planta; Si no que utilizan

información particular que pueda representar una métrica de desempeño, siendo en este caso

del proyecto la respuesta de control que tiene el péndulo invertido al momento de evaluar el

sobrepaso máximo, tiempo de establecimiento y error de estado estacionario. Al utilizar estas

86
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métricas, un algoritmo como puede ser el aplicado en este proyecto de selección CLONAL

alrededor de un punto de operación, se puede ajustar a la problemática que se desee

solucionar, siendo en este caso la sintonización del controlador que actúa sobre el péndulo

rotatorio invertido.

Al considerar los resultados obtenidos en la aplicación del algoritmo de selección CLONAL

sobre el modelo del péndulo rotatorio invertido en un entono de simulación, se puede concluir

que al expandir el espacio de búsqueda de los anticuerpos y aumentar el porcentaje de

mutación, se aumenta la posibilidad de caer en una respuesta que represente un mínimo local;

Es decir, que alcanza a converger mas rápidamente, pero los anticuerpos se estancan en un

punto en el cual ya no van a mejorar más. Esto se observa de mejor forma con los resultados

obtenidos en la figuras 32 y 34 , en donde el algoritmo cae en un mínimo local después de 10

iteraciones como se puede ver en la figura 36. Una ventaja que tiene el algoritmo de selección

CLONAL con respecto a este tema, es que tiene un factor de mutación variable en función a la

afinidad que tiene cada anticuerpo; Es decir, que a medida que un anticuerpo tenga una baja

afinidad, el algoritmo automáticamente asignará un valor mayor de mutación a este antígeno,

para que tenga mas posibilidades de encontrar un punto que aumente la afinidad. En este

proyecto se manejó un factor de mutación constante para poder realizar varias pruebas y

obtener diferentes resultados a medida de que se aumentaba la mutación.

Al considerar los resultados obtenidos en la aplicación del algoritmo de selección CLONAL

sobre el modelo del péndulo rotatorio invertido en un entono de implementación física, se

puede concluir que el algoritmo de selección CLONAL permite obtener ganancias del

controlador que se desempeñen de mejor forma, al obtener mejores resultados de sobrepaso

máximo , tiempo de establecimiento y error de estado estacionario que el controlador por

defecto que venga en un dispositivo. Esto se puede destacar en los resultados obtenidos en la

figura 39, en donde el algoritmo CLONAL presenta un menor sobrepaso máximo, tiempo de

establecimiento y error de estado estacionario que el controlador base creado por

QUANSER.También al evaluar el error cuadrático medio de ambos resultados, se puede

observar un menor error por parte del controlador por algoritmo CLONAL, el cual se

evidencia en la tabla 12. Aun así, los resultados pueden llegar a ser falibles al momento de

volver a evaluar los mismos anticuerpos obtenidos del proceso clonación. Esto debido a que es

muy complicado asignar las mismas condiciones iniciales que tenia un anticuerpo al momento

de probarlo, ya que puede haber variado algún parámetro físico dentro de la planta por

elementos externos, como puede ser la temperatura, elementos desgastados dento de la planta
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o fallos en la manipulación del operario que maneje la planta. Por esta razón se recomienda

realizar el proceso de sintonización en un ambiente controlado de laboratorio, en donde no se

presenten incertidumbres que puedan afectar los resultados de las imágenes de merito del

controlador asignado.
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Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se plantea mejorar el algoritmo de selección clonal, asignando un factor

de mutación variable en función a la afinidad resultante después de cada iteración. Esto

permitiría que los anticuerpos que presenten menor afinidad tengan la posibilidad de

aumentar su espacio de búsqueda y tener mas posibilidades de converger a un mejor

resultado. También se plantea desarrollar diferentes aplicaciones del algoritmo sobre otro tipo

de plantas que presenten comportamientos no lineales y que se requiera de alternativas de

control moderno utilizando técnicas de Inteligencia Artificial como la utilizada en este

proyecto de grado.
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