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Disefio y aplicacion de los algoritmos genéticos para la sintonizacion de un controlador PID.

Resumen

En este trabajo se presenta una manera alternativa y moderna para calibrar, sintonizar y disefar
Optimamente un controlador PID conociendo la funcion de transferencia de la planta a controlar.
El método que vamos a exponer se trata de una técnica de inteligencia artificial basada en los
métodos evolutivos de busqueda global de maximos y minimos, la cual consiste en un algoritmo
genético que disefiaremos con la ayuda de la herramienta Matlab con el interfaz de
OPTIMIZATION TOOL como funcion principal para encontrar la constante de sintonizacion Kp,
Ki y Kd del controlador PID.

Palabra clave: Controlador PID; sintonizacidn; algoritmos genéticos.

Abstract

This paper presents an alternative and modern way to optimally calibrate, tune and design a PID
controller knowing the transfer function of the plant to be controlled. The method that we are going
to expose is an artificial intelligence technique based on the evolutionary methods of global search
for maximums and minimums, which consists of a genetic algorithm that we will design with the
help of the Matlab tool with the OPTIMIZATION TOOL interface as main function to find the
tuning constant Kp, Ki and Kd of the PID controller.

Keywords: PID controller; tuning; genetic algorithms.

Resumo

Este trabalho apresenta uma forma alternativa e moderna de calibrar, ajustar e projetar de forma
otimizada um controlador PID conhecendo a fungéo de transferéncia da planta a ser controlada. O
método que vamos expor é uma técnica de inteligéncia artificial baseada nos métodos
evolucionarios de busca global por maximos e minimos, que consiste em um algoritmo genético
que projetaremos com o auxilio da ferramenta Matlab tendo como principal interface a
FERRAMENTA DE OTIMIZACAO funcéo para encontrar a constante de sintonia Kp, Ki e Kd
do controlador PID.

Palavras-chave: controlador PID; sintonia; algoritmos genéticos.
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Desarrollo

Controlador PID

Es un mecanismo de control que a través de un circuito de retroalimentacion ayuda a regular la
velocidad la temperatura la presion y el caudal entre otras variables de un proceso en su conjunto.
El controlador PID calcula la diferencia entre nuestra variable real y la variable deseada

El controlador PID estd compuesto por 3 elementos que son accion proporcional, integral y
derivada, debida estos 3 elementos tiene el nombre controlador PID.[1]

ERRO Mv PV
sP =23 I PROCESSO

SENSOR [«

Figura 1. Circuito de retroalimentacion de sistema de control.

Accion de control proporcional
Como su nombre indica esta accion de control es proporcional a la sefial de error e(t). Internamente
la accion proporcional multiplica la sefial de error por una constante Kp.
Esta verificacion intenta minimizar la falla del sistema. Cuando la falla es grande la accién de
control es importante y tiende a minimizar el error.
Aumentar el efecto proporcional a Kp tiene los siguientes efectos:
1. Aumenta la velocidad de respuesta del sistema.
2. Reduccion de error del sistema de estado estacionario.
3. Aumenta la inestabilidad del sistema.
Accion de control integral
Esta accion de control como sugiere el nombre integra la sefial de error e (t), la integral se puede

considerar como la suma o el producto de la sefial de error.
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Con el tiempo se agregan pequefios errores para hacer que la accidn integral sea cada vez méas
grande. Con esto es posible reducir el error del sistema de estado estacionario.
La desventaja de usar la accion integral es que agrega algo de inercia al sistema y por lo tanto lo
hace mas inestable.
Aumentar la accion integral Ki tiene los siguientes efectos:

1. Disminuye el error del sistema en régimen permanente.

2. Aumenta la inestabilidad del sistema.

3. Aumenta un poco la velocidad del sistema.
Accion de control Derivativa
Esta accion de control es proporcional a la derivada de la sefial de error e(t). La derivada del error
es otra forma de llamar a la "velocidad" del error la accion de control proporcional siempre intenta
aumentar la posicion El problema proviene de tener en cuenta la inercia.
Cuando el sistema se mueve a alta velocidad hacia el punto de referencia, el sistema se desplazara
debido a su inercia. Esto crea sobre impulsos y oscilaciones alrededor de la referencia. Para evitar
este problema, el controlador debe ser consciente de la rapidez con la que el sistema se acerca al
punto de ajuste para poder frenar antes de alcanzar el punto de ajuste deseado y evitar que el sistema
se sobrepase.
Aumentar la constante de control derivativa Kd tiene los siguientes efectos:

1. Aumenta la estabilidad del sistema controlado.

2. Disminuye un poco la velocidad del sistema.

3. El error en régimen permanente permanecera igual.[1]

Materiales y métodos
Ecuacion del controlador

La ecuacion del control PID es la siguiente

UM = Kpe®) +kd 28 4 ki [Teae (1)
Donde:
U(t) = sefial de control

e(t) = sefial de error

Kp, Ki, Kd = parametros del controlador PID
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Si aplicamos la transformada de Laplace a ambos miembros obtenemos los siguientes
UG)=(Kp+sKd+kiz)es) ()

%zKp+st+Ki/3 ©)

Saturacion y limites del controlador PID

En los sistemas reales existen limitaciones que reducen la capacidad del controlador para lograr la
respuesta deseada. Por mucho que se aumente la accidn proporcional llegara un momento en que
el actuador se saturara y ya no podra autoabastecerse.

Por ejemplo, en un sistema de control de temperatura el elemento calefactor puede proporcionar
hasta 2000 vatios de potencia.

Si el controlador intenta suministrar mas energia para lograr una tasa de calentamiento mas rapida
esto no sera posible y el sistema no funcionard mas rapido. Aunque la accién de control
proporcional aumenta el limite del actuador de 2000 vatios limitard la velocidad maxima de
calentamiento.

Por lo tanto, hay que tener en cuenta que la velocidad de respuesta de los sistemas reales tiene
ciertos limites que el control no podra superar.[2]

Algoritmos genéticos

Es una secuencia organizada de pasos que describe el proceso que se debe seguir para resolver un
problema en particular. El algoritmo genético (o GA para abreviar) es una técnica de programacion
inspirada en la recreacion de organismos vivos y la imitacion de la evolucion biolégica como
estrategia para resolver problemas de optimizacion. En general los algoritmos genéticos (AG)
forman parte de lo que se conoce como inteligencia artificial; es decir resoluciéon de problemas
mediante el uso de programas informaticos que imitan el funcionamiento de la inteligencia natural.
Los algoritmos genéticos (AG) funcionan entre el conjunto de soluciones a un problema llamado
fenotipo y el conjunto de individuos en una poblacidn natural codificando la informacién de cada
solucion en una secuencia generalmente en forma binaria llamada cromosoma. Los simbolos que
componen la secuencia se denominan genes. Cuando la representacion de los cromosomas se
realiza mediante cadenas de digitos binarios halamos de un genotipo. Los cromosomas evolucionan
en muchas repeticiones llamadas generaciones. En cada generacion los cromosomas se evallan

utilizando varias medidas fisicas.
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Las generaciones posteriores (nuevos cromosomas) se producen mediante la aplicacion repetida de

operadores genéticos a saber operadores de seleccion cruce mutacion y sustitucion.[3]
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Figura 2. Programacidén de un algoritmo genético.
Partes de a un algoritmo genéticos
Alelo - Son los distintos valores con los cuales se puede representar un gen.
Gen. - Es el valor de un alelo dentro de un arreglo.
Cromosoma - Es una coleccidon de genes en forma de arreglo.
Posicion. - Es el lugar que ocupa un gen dentro del cromosoma.
indice - Es la posicion que tiene el individuo dentro de la poblacion
Posicion ——
\l 1098 7654 3 2 1] / Cromosoma
indices —® | ]
: | 10A01E1P1101ABBB
_—— Gen
[N J}[10A01B101101ABBB |
Alelos = {A,B,1,0}

Poblacién
Figura 3. Partes algoritmos genéticos.

Parametros de los algoritmos genéticos.
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Para el estudio de los algoritmos genéticos hay que tener en cuenta una serie de parametros:

1. Funcién coste o aptitud.

2. Tamafio de la Poblacion.

3. Seleccion.

4. Operador de cruce.

5. Operador de mutacion.
Funcién coste o aptitud
Es la funcion objetivo que deseamos obtener ya sea el minimo o méaximo global, esta funcion
también nos permite evaluar todas posibles soluciones en un espacio de busqueda determinado, la
funcidn coste es la parte las principales de los algoritmos de programacion genética.
Poblacion Inicial
Estos pardmetros nos indica la cantidad de individuos los cuales estan distribuidos en todo el
espacio de busqueda de solucion y van estar codificados en notacion binaria para luego
reproducirse, cruzarse, mutar y generar de nuevo otra poblacion la cual seréd evaluada por la funcion
coste para ver si se ha encontrado el valor optimo al problema [3]
Tamafio de la Poblacion
Este parametro nos indica el nUmero de cromosomas que tenemos en nuestra poblacion para una
generacion determinada. En caso de que esta medida sea insuficiente, el algoritmo genético tiene
pocas posibilidades de realizar reproducciones con lo que se realizaria una busqueda de soluciones
escasa y poco oOptima. Por otro lado, si la poblacion es excesiva, el algoritmo genético sera
excesivamente lento.
De hecho, estudios revelan que hay un limite a partir del cual es ineficiente elevar el tamafio de la
poblacion puesto que nose consigue una mayor velocidad en la resolucién del problema

Ejemplo: Una poblacion de N individuos, dos variables y una longitud de 6 bits

n wvarl var 2 var 1 var 2
1 101010 110011 42 51
2 111111 000001 63 1
3 011011 101110 27 46
N 101111 100111 47 39

Seleccion
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Como ya hemos visto anteriormente es necesario hacer una seleccioén con los individuos méas
capacitados para que éstos sean los que se reproduzcan con mas probabilidad de acuerdo con la
teoria de Darwin en la cual los mas capacitados son los que deben sobrevivir y crear una nueva
descendencia mas facultada. Por lo tanto, una vez evaluado cada cromosoma y obtenida su
puntuacién, se tiene que crear la nueva poblacién teniendo en cuenta que los buenos rasgos de los
mejores se transmitan a ésta. Esta seleccion se puede realizar de varias formas como se veré a
continuacion

Seleccion por Rueda de Ruleta

Se crea para esta seleccion una ruleta con los cromosomas presentes en una generacion. Cada
cromosoma tendré una parte de esa ruleta mayor o menor en funcion a la puntuacion que tenga
cada uno. Se hace girar la ruleta y se seleccion el cromosoma en el que se para la ruleta. Obviamente
el cromosoma con mayor puntuacién saldra con mayor probabilidad.

En caso de que las probabilidades difieran mucho, este método de seleccion dara problemas puesto
que, si un cromosoma tiene un 90% de posibilidades de ser seleccionado, el resto apenas saldra lo
que reduciria la diversidad genética

Seleccion por Torneo

Se escogen de forma aleatoria un nimero de individuos de la poblacion, y el que tiene puntuacion
mayor se reproduce, sustituyendo su descendencia al que tiene menor puntuacion.

Seleccion Escalada

Al incrementarse la aptitud media de la poblacion, la fuerza de la presién selectiva también aumenta
y la funcion de aptitud se hace mas discriminadora. Este método puede ser Util para seleccionar
mas tarde, cuando todos los individuos tengan una aptitud relativamente alta y solo les distingan
pequerias diferencias en la aptitud.

Seleccion Jerarqguica

En esta seleccidn, los individuos atraviesan multiples rondas de seleccion en cada generacion. Las
evaluaciones de los primeros niveles son mas rapidas y menos discriminatorias, mientras que los
que sobreviven hasta niveles mas altos son evaluados mas rigurosamente. La ventaja de este
método es que reduce el tiempo total de célculo al utilizar una evaluacion mas rapida y menos
selectiva para eliminar a la mayoria de los individuos que se muestran poco o nada prometedores,
y sometiendo a una evaluacién de aptitud mas rigurosa y computacionalmente mas costosa sélo a

los que sobreviven a esta prueba inicial.
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Otras Selecciones

Existen otras técnicas de seleccion que simplemente se comentaran a continuacion.

Una de ellas es la seleccion por prueba de aptitud en las que los cromosomas con mas aptitud tienen
mas posibilidad de ser seleccionados, pero no la certeza.

La seleccion generacional en la que ningiin miembro de la poblacion anterior se encuentra en la
nueva.

Operador de cruce o reproduccion

Los dos cromosomas padres se cortan por un punto. Se copia la informacion genética de uno de los
padres desde el inicio hasta el punto de cruce y el resto se copia del otro progenitor. Es una de las
formas clésicas de crossover.

Veamos algunos ejemplos graficos:

Farants

=
M } Offspring
T

\—\-\_‘

-

i)

110/0110011 XY X|XXYYXYX

Figura 4. Operador de cruce.

Mutacion
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———— e ——

Tras el cruce, tiene lugar la mutacion. Si nos referimos en términos de evolucion, la mutacion se
manifiesta de forma extraordinaria, nada comdn. Las mutaciones suelen en promedio ser
beneficiosas pues contribuyen a la diversidad genética de la especie. Ademas, previenen a las
soluciones de la poblacion de verse limitadas por un éptimo local. Por lo tanto, la mutacion consiste
en modificar ciertos genes de forma aleatoria atendiendo a la probabilidad de mutacion establecida
con anterioridad.

La mutacion depende de la codificacion y de la reproduccion. Si se abusa de la mutacion podemos
caer en el uso del algoritmo genético como una simple basqueda aleatoria. Por lo tanto, antes de
aumentar las mutaciones, conviene estudiar otras soluciones que aporten diversidad a la poblacion
como podria ser el aumento del tamafio de la poblacién o garantizar la aleatoriedad de la poblacién
inicial.

Para el caso de una codificacion binaria, la mutacion consistes implemente en la inversion del gen

mutado que correspondera con un bit.

Antes {|7 Depues @

[t[eTo[tTeJe]e »[iTo[ o ]t]o]

Secuencia de ejecucion

Generar Poblacion

v

Evaluar la funcidon Binario
costo para cada Decoditicar
individuo en los reales Escalar

funcidn costo < Epsilon

Seleccionar los
individuos en funcién
de su calificacion

Cruzar los individuos
seleccionados,
obteniendo una nueva
poblacion en binario

v

Mutar la nueva
poblacion en binario

Sintonizacion de un controlador PID
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Sintonizar un sistema de control realimentado significa regular parametros en el controlador para
lograr implementar un control robusto en el proceso. Y por tanto alguien que intente o busque
sintonizar un controlador PID debe entender la naturaleza dindmica del proceso que esta siendo
controlado.

Existen muchos métodos para poder sintonizar un controlador como pueden ser por cancelamientos
de polos , Ziegler-Nichols entre otros todos estos métodos tienen una gran desventajas la cual es
que mas alla que encuentran la estabilidad del sistema no optimizan el funcionamiento del sistema
y estos debidos a que estos métodos son basados de manera experimental en proceso de prueba
error y acierto y en funcion de estos se realizan tablas para clasificar la funcién transferencia de la
planta ya sea de primer ,segundo o tercer orden con estas se extraen unas férmulas para calcular
las constantes Kp, Ki, Kd para calibrar el controlador.

Algoritmos genéticos para la sintonizacion de controladores PID

Para la implementacién de los algoritmos genéticos en calibracion de las constantes Kp, Ki, Kd
vamos a realizar el siguiente problema. La planta a controlar esta compuesta de una tolva que vierte
material sobre una cinta transportadora. La cantidad de material se regula mediante un dosificador
a tornillo proporcional. El peso es medido sobre la cinta con una celda de carga ubicada a una
distancia determinada de la tolva. La velocidad de la cinta es, aproximadamente, constante. Por
ello, existe un retardo, supuesto constante, en la medicidn de variaciones del peso debido a cambios
en el dosificador de la tolva. Considerando los distintos elementos del conjunto y haciendo algunas
aproximaciones se concluye que un modelo de la planta de cuarto orden mas el retardo en la salida
medida, representa bastante bien al sistema. El retardo de tiempo calculado para una cierta
velocidad de la cinta es 14.6 m/seg.

En la figura nimero 6 se ve un bosquejo de proceso a controlar y la funcion transferencia del
sistema y lo que buscamos es hallar las constantes Kp, Ki, Kd necearias y éptimas para controlar

y mejor la eficiencia del proceso.
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CONTROL DE

0.01(s +0.35) e
DOSIFICACION

(s +0.01)(s+0.025)(s+0.4)(s+5)

G(s) =

DISTANCIA DE
MEDICION

VELOCIDAD DE
LA CINTA
—

MEDICION
=¥ DE PESO

Figura 6. Planta.

Solucion de del problema usando MATLAB y el solver Optimization tool

Antes de usar el solver Optimization tool primero debemos crear una funcion en MATLAB que
represente diagrama de bloques final del proceso industrial a controlar, usaremos la formula del
error absoluto la cual serd la funcién coste o de aptitud para poder evaluar la mejor solucion
obtenidas por el solver

M=Y, t |ext)] Atk

Donde

M -

t — Intervalo de tiempo maximo de muestreo para la optimizacion

Atx— Incremento discretizado de tiempo o particion del intervalo de muestreo

Implantacion del codigo en MATLAB

PDm | + |

|
1 function M = PID(x)
A= = tf('s");
= Planta = (0.01% (s+0.35) *exp(-14.6%3) )/ ((s+0.01)* (3+0.025) % (340.4) % (345)):
4 - Ep= =x(1)
2= EKi=x(2)
6 — Ed=x(3)
1= Controlador= Ep + Hi/s+ Hd*s:
8 $step(feedback (Controlador*Planta, 1))
2= de= 0.01;
10 - t=0:dc:100;
11 = e= 1 - step(feedback(Controlador*PFlanta,l),t):
gl sum(t'.*abs (e)*dt) |

=
]

Figura 7. Implementacion de c6digo en MATLAB.
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Una vez creada la funcién de coste y guardada como PID, vamos a ir al interfaz Optimization tool

para usar el solver de algoritmos genéticos el intervalo de busqueda para hallar los valores de las
constantes Kp, Ki y Kd limite inferior [0 0 0] y el limite superior [ 200 200 200]

Optmization 100

File Help

Problem Setup and Results

Options

Problem

Fitness function: @PID

MNumber of variables: |3

Solver: | ga - Genetic Algorithm

Population
Fitness scaling
Selection

Reproduction

Mutation

Optimization running

Constraints: Crossover

Linear inequalities: A b: Migration

Linear equalities: Acq: beg: e s

Bounds: Lower: |[00 0] Upper: | (200 200 200] Hybrid function

Nonlinear constraint function: Stopping criteria

Integer variable indices: £l Plot functions

Run solver and view resuits Plet interval !

W= e T S s e s o Best fitness Best individual Distance

i E— Stop Expectation Genealogy Range

Score diversi Scores Selection

Current iteration: |300 Clear Results = & = =
Stopping [J Max constraint

Optimization running.

Objective function value: 0.5049999999999999 W G isns

Optimization terminated: average change in the fitness value less than options.FunctionTolerance.

Objective function value: 1645.427533831684 Evaluate fitness and constraint functions: | in serial ~
Optimization terminated: maximum numbsr of generations exceeded.

Output function
Display to command window

[=l User function evaluation

aY

Final point:

1
Figura 8. Introduccion de las variables a Optimization tool.

Una vez ya ingresados todos los datos y elegido el solver ga — Genetic Algoritms obtuvimos los

siguientes resultados

Command Window

Ep =
1.1245

Ei =
0.1534

Kd =
65,8598

fx 5>

-
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Resultados

Graéficas obtenidas de los resultados de la optimizacion

: 10" Best: 1645.43 Mean: 1647.17

¢ Bestfitness
+ Meanfiness

ra

Fitness value

0 50 0 150 20 B0 W
Generation
Fitness Scaling

=

Expectation
= T~

0 . . . . ,
1640 1650 1660 670 1680 1690

Raw scores
Score Histogram

Current Best Individ,/ E@ Qq i

= = =
=3 = =

o
=

Current best individual

=

1 2 3
Number of variables (3)

.
=3

i

T
3
2
2
3
£

=

0 1 N | I
Generation

Fitness of Each Individual

Igii:]ura 9. Resultados obtenidos.

=

Average Distance

Average Distance Between Individuals

x10®

50 00 150 A0 A0
Generation
Best, Worst, and Mean Scores

0

50 00 B0 A0 A0
Generation
Selection Function

En la figura 9 podemos 6 graficas la cuales nos indican los siguientes resultados

1.

5.
6.

30

La grafica #1 muestra la mejor solucion segun las diferentes 300 generaciones que han

pasados desde la poblacion inicial

Grafica #2 el nimero de variables del problema las cuales son 3 Kp, Ki, Kd.

Representa el nimero de generaciones que han pasado desde la poblacion inicial hasta

encontrar la mejor solucién.

Indica los diferentes errores que se van corriendo hasta encontrar la solucién 6ptima.

Representa el nimero total de individuos que se fa creado en todas las generaciones.

Indica como se distribuye los diferentes individuos a lo largo de todas generaciones.

Esquema basico de control

En la figura # 10 vemos el circuito basico de control el cual consta de la funcidon transferencia de

la planta, el controlador PID con las constante ya calculadas con el solver Optimizacion tool, una

funcidn escalon la cual toma el valor de 1y scope para visualizar la gréfica.

Datos:
Kp=1.1245
Ki=0.1534
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Kd = 65.8998

45@—b PID(s) Planta D

| Scope

Figura 10. Esquema de control.

Respuesta de sistema
En la gréfica 11 se muestra la curva de control de la planta la cual tiene un retardo de 14.6 segundos

luego de esto el sistema se estabilidad a los 400 segundos.
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Figura 11. Curva de control.

Conclusiones

Como conclusion final podemos decir que la técnica de blsqueda de optimizacion de los
parametros Kp, Ki y Kd usando algoritmos genéticos es muy eficiente ya que tiene que la gran
ventaja que va a calcular la mejor solucion posible dentro de un intervalo busqueda especifico, pero
es costo computacional de la programacion es grande.
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