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Aplicaciones del algoritmo PSO en problemas de
identificación paramétrica y sintonización

Tesis que presenta

M. en T.A. Ricardo Alan Cortez Vega

Para obtener el grado de

Doctor en Ciencias

en la Especialidad de

Control Automático
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Resumen

La presente tesis tiene como finalidad el estudio de las aplicaciones del algorit-

mo Particle Swarm Optimization (PSO) en problemas de identificación paramétrica,

sintonización de filtros y selección de ganancias para Observadores de Estado Exten-

dido (OEE). A pesar de que estos algoritmos se han empleado para solucionar estos

problemas, los trabajos que existen no toman en cuenta aspectos que ya han sido

estudiados de forma previa en el área del Control Automático empleando métodos

clásicos no heuŕısticos de identificación y sintonización.

El primer aspecto es el efecto de la Riqueza Espectral (RE) de las señales de

excitación utilizadas en la identificación de parámetros de un sistema dinámico. En

este trabajo se muestra que la variabilidad de los parámetros estimados producidos

por el algoritmo PSO crece cuando se utilizan señales de excitación con un valor

bajo de RE. Se propone un nuevo algoritmo denominado PSO de Riqueza Espectral

(PSO-RE), este modifica su dinámica respecto al valor de la RE de la señal usada para

excitar el sistema a identificar con el fin de disminuir la variabilidad de los parámetros

estimados cuando el valor de la RE es pequeño.

El segundo aspecto es el efecto del ruido de medición en la identificación de

parámetros de un sistema dinámico. En este caso se propone la sintonización de los

filtros usados para atenuar el ruido en las mediciones empleadas en la identificación

paramétrica mediante técnicas de Optimización Multi-Objetivo.

El último aspecto es la sintonización de las ganancias de un OEE mediante el

uso de Funciones de Penalización (FP) dentro de la función de costo de un algoritmo

PSO. Estas dependen de los polos del polinomio caracteŕıstico del observador y per-

miten descartar aquellas ganancias que dan como resultado una dinámica inestable

del observador. El uso de las FP permite que las ganancias calculadas produzcan una

baja variabilidad y un bajo nivel de error de observación cuando son implementadas

en el OEE.
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Abstract

The purpose of this thesis is to study the applications of the Particle Swarm

Optimziation (PSO) algorithm in parametric identification, filter tuning and selection

of the gains for Extended State Observers (ESO). Although the PSO algorithms have

been used to solve these problems, the existing works do not consider issues that have

been previously studied in the area of Automatic Control using classical non-heuristic

methods of identification and tuning.

The first issue is the effect of the Spectral Richness (SR) of the excitation signals

used in the parameter identification of a dynamic system. In this work it is shown that

the variability of the estimated parameters produced by the PSO algorithm increases

when excitation signals with a low RE value are used. A new algorithm called the

Spectral Richness PSO (PSO-RE) is proposed. It modifies its dynamics with respect

to the SR value of the signal used to excite the system to be identified in order to

decrease the variability of the estimated parameters when the SR is small.

The second issue is the effect of measurement noise on the parameter identifica-

tion of a dynamic system. In this case, the tuning of the filters that are employed

to attenuate the noise in the measurements used in the parametric identification is

performed using Multi-Objective Optimization techniques where the optimization is

carried out by means of a PSO algorithm.

The last issue is the gain tuning of an OEE through the use of Penalty Functions

(PFs) employed within the cost function of a PSO algorithm. The PFs depend on

the poles of the observer characteristic polynomial and allow discarding those gains

producing unstable observer dynamics. The use of PFs allows the calculated gains to

produced low variability and low level of observation error when implemented in the

OEE.
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Caṕıtulo 1

Introducción

La solución de los problemas del área del Control Automático usualmente se en-

cuentra limitada por la necesidad de encontrar soluciones anaĺıticas o en dado caso

plantear algoritmos, leyes de control o leyes de adaptación, los cuales deben cumplir

con criterios como la estabilidad y la optimalidad.

Dentro de esta área de estudio existe varios problemas que serán estudiados en

este trabajo, los cuales son:

Identificación de parámetros: Consiste en la estimación de los valores numéricos

de los parámetros de un modelo que describe a un sistema f́ısico, de tal forma

que se minimice de acuerdo a un criterio de desempeño, la diferencia entre los

datos experimentales y el modelo simulado con los valores estimados. El modelo

y los parámetros estimados pueden ser utilizados para diseñar y proponer leyes

de control.

Sintonización de filtros continuos: La sintonización de filtros consiste en la se-

lección de la frecuencia de corte y el orden del filtro, con el fin de atenuar

componentes frecuenciales no deseadas en una señal. En el caso del Control

Automático, la sintonización de filtros para llevar acabo el acondicionamiento

de señales influye en el desempeño de controladores, observadores y en técnicas

de identificación de parámetros.

Sintonización de ganancias en observadores: La selección de ganancias de un

observador consiste en determinar sus valores tales que se obtenga un conver-

gencia rápida a los estados pero sin la presencia de sobretiros u oscilaciones.

Las ganancias seleccionadas deben asegurar que la dinámica del observador de

como resultado un sistema exponencialmente estable.

El empleo de algoritmos metaheuŕısticos, en particular la Optimización por En-

jambre de Part́ıculas (PSO- Particle Swarm Optimization) ofrece algunas ventajas
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en la solución de los problemas antes mencionados, como lo es evitar la necesidad

de conocer el estado completo del sistema dinámico. Además, algunos de los aspec-

tos considerados al resolver estos problemas empleando métodos clásicos no se han

abordado en el caso de los algoritmos metaheuŕısticos.

1.1. Algoritmos metaheuŕısticos

Los algoritmos metaheuŕısticos son métodos computacionales que permiten solu-

cionar problemas de optimización. Un problema de optimización consiste en encontrar

un valor óptimo x∗ ∈ Ω que minimice una función de desempeño J(·) con un número

de operaciones razonable siendo Ω el conjunto de soluciones factibles. La metodoloǵıa

utilizada por este tipo de algoritmos consiste en la evaluación de soluciones x ∈ Ω

durante múltiples iteraciones con la finalidad de que cada iteración k proporcione una

solución más cercana a x∗. Por lo que una solución x(k) es utilizada por el algoritmo

metaheuŕıstico para calcular la solución de la siguiente iteración x(k + 1), tal que:

J (x(k)) ≥ J (x(k + 1)) (1.1)

La generación de nuevas soluciones es llevada a cabo por medio un conjunto de

reglas o expresiones matemáticas. Estas suelen consistir en la emulación de fenómenos

observados en la naturaleza tales como el proceso evolutivo de organismos biológicos

[1], la dinámica en la búsqueda de comida realizada por las colonias de hormigas [2], el

comportamiento social de los individuos en una población representado como un en-

jambre de part́ıculas [3], la respuesta del sistema inmunológico humano a un est́ımulo

desconocido [4], entre otros. Dependiendo del problema de optimización se selecciona

el tipo de algoritmo metaheuŕıstico [5] que proporcione una relación adecuada del

tiempo de ejecución y la capacidad de obtener soluciones óptimas.

Los problemas de optimización numéricos pueden ser divididos en dos clases: El

primero de ellos son los problemas Mono-Objetivo donde se tiene una única función

de desempeño que se desea minimizar y el algoritmo produce una única solución. Por

otra parte, existen los problemas Multi-Objetivo donde se emplean cuando al menos

dos funciones de desempeño que se encuentran en conflicto una con la otra, por lo

que es necesario buscar un conjunto de soluciones que presenten compromisos entre

las funciones para posteriormente decidir el tipo de compromiso que se considerará

para seleccionar la solución.
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1.1.1. Problema de optimización numérica Mono-Objetivo

Un problema de optimización numérica consiste en encontrar una solución óptima

x∗ ∈ Ωs ⊂ Rn tal que se minimice un ı́ndice de desempeño J(τ) con τ ∈ Ωs ⊂ Rn. El

conjunto Ωs contiene todas las soluciones factibles τ que cumplen con un grupo de

restricciones definidas como [6]:

Ωs := {τ ∈ Rn|g1(τ) ≤ 0, . . . , grd(τ) ≤ 0, h1(τ) = 0, . . . , hri(τ) = 0} (1.2)

donde las funciones gi(τ) corresponden a las rd restricciones de desigualdad y las

funciones hi(τ) son las ri restricciones de igualdad a las que se encuentra sujeto el

problema de optimización.

El proceso de optimización supone la existencia de un valor óptimo τ∗ que minimiza

J(τ) tal que:

J(τ∗) ≤ J(τ) τ∗ ∈ Ωs ∀ τ ∈ Ωs (1.3)

Dentro de los algoritmos de optimización numérica Mono-Objetivo se encuentra

el algoritmo de Evolución Diferencial [7]. En éste se emulan los cambios entre los

algoritmos de una población respecto al paso generacional además, en este se inclu-

yen operaciones como lo son la mutación y la cruza entre los individuos para generar

nuevas soluciones. Otro ejemplo es el algoritmo de Colonia de Hormigas [8], donde

las soluciones son calculadas basándose en la dinámica de búsqueda de alimento de

un grupo de hormigas. Se emplea la información previa recolectada por otros indi-

viduos para seguir un camino hacia soluciones óptimas previamente conocidas para

utilizarla con el fin de incrementar la diversidad de las nuevas soluciones. Un com-

portamiento similar se muestra en el caso de los algoritmos de Colonias de Abejas

[9], presentando algunas diferencias en la forma en que las soluciones se mueven en

el espacio Ω. Uno de los algoritmos que reporta una mayor rapidez de convergencia

en las soluciones y facilidad de implementación es el algoritmo de Optimización por

Enjambre de Part́ıculas (PSO-Particle Swarm Optimization) [10], el cual se encuentra

inspirado en la forma en que los pájaros comparten información respecto a sus fuentes

de alimentación. Este será el algoritmo utilizado en este trabajo por la simplicidad

de las expresiones matemáticas que emplea.

1.1.2. Problemas de optimización numérica Multi-Objetivo (MO)

El problema de optimización numérica Multi-Objetivo (MO) corresponde a la

búsqueda de un vector de variables v = [v1, v2, . . . , vd] que deben minimizar un vector

J de m ≥ 2 funciones objetivo, donde cada una de ellas se encuentra en conflicto con

9



las otras [11]:

min ( J (v)) = [J1(v), . . . ,Jm(v)]
T (1.4)

El conjunto de soluciones factibles del problema de optimización numérica MO es

denotado por ΩM y se define como:

ΩM := {v ∈ Rm|gm1 (v) ≤ 0, . . . , gmri (v) ≤ 0,

hm1 (v) = 0, . . . , hmre (v) = 0,

vmin
k ≤ vk ≤ vmax

k k = 1, . . . , d
} (1.5)

donde gmi (v) y hmi (v) corresponden a las ri condiciones de desigualdad e igualdad

respectivamente. Las cotas de diseño de las variables v se encuentran dadas por vk =

[vmin
k , vmax

k ].

Con la finalidad de entender el problema de optimización numérica MO es nece-

sario dar las siguientes definiciones:

Dominancia de Pareto: Dadas m funciones de desempeño fi : Rd → R.
Entonces, se puede decir que el vector de decisión x⃗ = [x1, . . . , xd]

T domina a

un vector y⃗ = [y1, . . . , yd]
T , lo cual se denota por:

x⃗ ≺ y⃗ (1.6)

si y solo si, fi(x⃗) ≤ fi(y⃗) para todo i ∈ {1, . . . ,m} y fi(x⃗) < fi(y⃗) para al menos

un fi.

Optimalidad de Pareto: Un vector de variables de decisión x⃗∗ pertenece al

conjunto de óptimos de Pareto F si no existe otra solución x⃗∗ ∈ F ⇒ ∄ x⃗ ≺ x⃗∗.

Si x⃗∗ es un óptimo de Pareto, entonces el vector objetivo f⃗(x⃗∗) también es un

óptimo de Pareto.

x⃗∗ ∈ F ⇒ ∄ x⃗ ≺ x⃗∗ (1.7)

Conjunto óptimo de Pareto: El conjunto que contiene a todos los vectores

de decisión que son óptimos según Pareto se denomina Conjunto Óptimo de

Pareto (COP). Para un problema de optimización numérica MO dado, el COP

denotado por P∗ está definido como:

P∗ = {x⃗ ∈ F| ∄ y⃗ ∈ F : y⃗ ≺ x⃗} (1.8)

Frente de Pareto: Para el COP P∗ que corresponde a los vectores de decisión

x⃗ se genera un Frente Óptimo de Pareto (FOP). Dado un vector objetivo f⃗(x⃗)
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y un COP P∗, el FOP se define como:

PF∗ = {f⃗(x⃗)|x⃗ ∈ P∗} (1.9)

Para resolver problemas Multi-Objetivo existen múltiples algoritmos enfocados

en generar el frente de Pareto correspondiente. Dentro de estos se destacan dos. El

primero es el MOPSO [12] que es una ampliación del algoritmo PSO al caso Multi-

Objetivo y que permite un rápida convergencia de las soluciones para generar el frente

de Pareto. El otro algoritmo es el NSGA-II [13], el cual corresponde a un algoritmo

genético que contiene mecanismos de dispersión de soluciones para que éstas no se

concentren en un único punto del frente.

1.2. Identificación de parámetros

La tarea de identificación paramétrica consiste en estimar los valores numéricos

de los parámetros de un modelo, tal que el comportamiento de éste sea lo más cer-

cano posible a una serie de datos experimentales [14] donde la cercańıa se define

de acuerdo a un criterio de desempeño. La idea detrás de este proceso es tener un

conocimiento más profundo del sistema o fenómeno con el que se está tratando, de

forma que se pueda realizar una predicción acertada de su comportamiento futuro o

la implementación de estrategias de control.

Sin embargo, la forma en que estos parámetros son calculados puede variar respec-

to al tipo de algoritmo o técnica que se utilice. Una de las técnicas más utilizadas para

llevar acabo esta tarea son los algoritmos de Mı́nimos Cuadrados (MC) [14, 15]. Este

se basa en la regresión lineal de un modelo y en un ı́ndice de desempeño cuadrático.

El cálculo de los parámetros mediante esta técnica depende de la resolución de un

conjunto de ecuaciones lineales sobre-determinadas, de forma que es necesaria la im-

plementación numérica de la inversa de una matriz lo que puede producir errores de

cálculo si ésta se encuentra mal condicionada [16]. Otra técnica ampliamente utilizada

es el algoritmo Gradiente, que se usa en la identificación de parámetros en algoritmos

de control adaptable [17]. Este se basa en una regresión lineal como es el caso del

algoritmo de MC pero utiliza un algoritmo gradiente descendente y los estimados

son obtenidos mediante la resolución de un conjunto de ecuaciones diferenciales. El

algoritmo de Mı́nimos Cuadrados Promedio (MCP) ha sido utilizado para el entre-

namiento de redes neuronales [18] y en el diseño de filtros adaptables [19]. De forma

más reciente el algoritmo Closed-Loop Input Error (CLIE) [20] ha sido propuesto

para la identificación de parámetros de sistemas electromecánicos. Este se basa en un
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algoritmo de tipo gradiente y la resolución de un conjunto de ecuaciones diferenciales,

pero la forma en que se plantea el regresor permite identificar los parámetros de un

modelo no-lineal.

La identificación de parámetros también se ha realizado mediante el uso de algo-

ritmos metaheuŕısticos [21, 22, 23]. Es importante mencionar que la implementación

de este tipo de algoritmos evita la problemática de utilizar la estructura del modelo a

identificar para generar un regresor o de probar anaĺıticamente la convergencia de los

parámetros. En general, estos algoritmos solo requieren el conocimiento de la entrada

aplicada al sistema y la salida que este genera.

En particular, en el caso de sistemas electromecánicos existen diversas referencias

relacionadas a la identificación mediante algoritmos metaheuŕısticos incluyendo el al-

goritmo PSO [24, 25, 26, 27] aplicado a servomecanismos, el algoritmo Cuckoo [28] y el

algoritmo de metaheuŕıstica Caótica[29] aplicado a motores śıncronos, el Optimizador

Caótico de Ballena [30] aplicado a motores de imán permanente, y la Evolución Dife-

rencial [31] aplicada a sistemas hidráulicos. Mas aún, los algoritmos metaheuŕısticos

Multi-Objetivo han sido utilizado como idea principal para sintonizar controladores,

un tópico estrechamente relacionado con la identificación de parámetros [32, 33]. De

forma interesante el algoritmo PSO ha sido utilizado en la literatura para resolver

problemas de identificación donde no se puede generar una regresión lineal de los

parámetros como es el caso de los paneles foto-voltaicos [21].

1.2.1. Identificación en señales con baja riqueza espectral

La Riqueza Espectral (RE) [34] corresponde al número de lineas espectrales que

posee una señal. En el contexto de identificación parámetrica, la relación entre la

RE y la condición de Excitación Persistente es presentada en [35], donde se muestra

que dependiendo del número de lineas espectrales en la señal de excitación se puede

asegurar la convergencia de los parámetros estimados a los valores reales. El efecto

de estas condiciones en la identificación de parámetros mediante técnicas del área de

Control Automático ha sido ampliamente documentado [36]. Sin embargo, en el caso

de las técnicas metaheuŕısticas no se ha estudiado el impacto que la Riqueza Espectral

en los estimados obtenidos. Se han desarrollado algoritmos de Control Adaptable [37]

que permiten la convergencia de los parámetros estimados ante la falta de condiciones

de Excitación Persistente, sin embargo, estos solo aseguran la convergencia del error

de seguimiento de trayectoria y no de los parámetros estimados. En [38] se muestra un

algoritmo de identificación de parámetros que funciona en ausencia de la condición

de Excitación Persistente del modelo de una plataforma reconfigurable compuesta

por tres robots acuáticos, que son capaces de cambiar de posición sobre la superficie

12



del agua para generar diferentes formas. Este enfoque utiliza un número de datos

finitos para llevar acabo el proceso de identificación de parámetros. Una comparación

del comportamiento de los algoritmos de identificación de parámetros cuando no se

cumple la condición de Excitación Persistente, se presenta en [39] donde se demuestra

que ciertos algoritmos como el Aprendizaje Concurrente [40] presentan convergencia

en tiempo finito de los parámetros identificados sin que se cumpla la condición de

Excitación Persistente.

1.2.2. Identificación en presencia de ruido de medición

El problema de identificación de parámetros cuando existe ruido de medición se

ha estudiado en el área de Control Automático. En el trabajo realizado en [41] se

considera al ruido como una señal acotada y se emplea una formulación recursiva del

algoritmo de Mı́nimos Cuadrados para realizar la tarea de identificación. La manera

en que el ruido afecta la identificación de parámetros se estudia en [42], donde se pro-

pone el uso de un identificador adaptable capaz de obtener valores de los parámetros

estimados cercanos a los parámetros del sistema si la señal de excitación se selecciona

adecuadamente. Este esquema funciona incluso si existe ruido de medición en la salida

medible.

El efecto del ruido de medición durante el proceso de identificación de parámetros

mediante un algoritmo de Mı́nimos Cuadrados adaptables con factor de olvido apli-

cado al caso de la identificación de bateŕıas de ion litio se estudia en [43], donde se

muestra que el error de estimación de los parámetros estimados del modelo que re-

presentan la capacidad de carga de la bateŕıa de ion-litio se incrementa cuando existe

ruido de medición. La robustez de un identificador de parámetros con un controlador

en lazo cerrado en presencia de ruido para un oscilador no lineal se estudia en [44]. Se

muestra que el ruido de medición produce los parámetros estimados con saltos entre

los dominios de atracción de dos soluciones estables que coexisten entre śı. En [45] se

estudia la identificación de parámetros mediante un identificador basado en la teoŕıa

de Modos Deslizantes en presencia de ruido de medición, se reporta un desempeño

aceptable en la identificación de parámetros si la magnitud del ruido está acotada y

este es filtrado mediante el uso de un integrador.

En el caso de los algoritmos metaheuŕısticos se ha estudiado cómo la presencia de

ruido en los datos afecta la calidad de lo parámetros estimados. Se propone en [46]

el uso del algoritmo de Evolución Diferencial empleando una población virtual y un

modelo probabiĺıstico para el cálculo de nuevos individuos de la población cuando

existe ruido en los datos empleados en el algoritmo. En [47] se utiliza un algoritmo

de Colonia de Abejas que emplea un método adaptable de selección del tamaño de
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muestras y emplea un análisis estad́ıstico de probabilidad de la función de desempeño

para el cálculo de nuevas soluciones cuando se tiene ruido en los datos utilizados.

Un algoritmo PSO que modifica el comportamiento de las part́ıculas cuando se tiene

presencia de ruido en los datos se propone en [48], en este enfoque se realiza un

cambio en la frecuencia de muestreo de los datos que son introducidos en el PSO

con la finalidad de atenuar el ruido de alta frecuencia. Los estudios mencionados

previamente respecto a los algoritmos metaheuŕısticos no consideran la identificación

de parámetros de un sistema dinámico.

Una comparación de la identificación de parámetros para un sistema caótico de or-

den fraccionario cuando la salida posee distribuciones de ruido Gaussiano, de Cauchy

y de Levy se realiza en [49]. Se muestra que los estimados obtenidos con una señal con

ruido Gaussiano son los que presentan un menor error de estimación parámetrica que

los parámetros obtenidos en los casos que el ruido tiene un distribución de Cauchy o

de Levy. En [50] se evalúan varios algoritmos metaheuŕısticos para realizar la iden-

tificación de parámetros de un sistema fotovoltaico, se muestra que si la magnitud

de ruido en la señal es superior al 5% respecto de la magnitud de la señal ideal, los

parámetros tales como la resistencia del panel fotovoltaico y la corriente de saturación

inversa del diodo tienen un error relativo superior al 73% y 210% respectivamente.

La Relación Señal Ruido (RSR) ha sido empleada en [51, 52] para evaluar la calidad

de las señales utilizadas en la identificación de parámetros de un sistema dinámico

utilizando el algoritmo PSO. En [53] se realiza la identificación de parámetros de un

motor śıncrono de imán permanente utilizando el algoritmo PSO, para resolver el

ruido de medición se realiza previamente un ajuste de los datos a una curva exponen-

cial, que elimina algunas de las componentes de alta frecuencia de ruido de medición

presentes en la señal de salida.

1.3. Sintonización de observadores de estado extendido

Los estados de un sistema dinámico no siempre se encuentran disponibles para

su medición, ya sea por razones económicas o por la naturaleza misma del sistema.

Para tener acceso a dichos estados se utilizan los observadores, los cuales producen

una estimación del estado a partir de mediciones disponibles.

El estimador de estados clásico por excelencia es el Observador de Luenberger

[54], para su construcción este requiere conocimiento del modelo del sistema dinámi-

co y de sus parámetros. Esto no siempre es posible lo cual hace necesario emplear

esquemas alternativos para enfrentar este problema. En [55] utilizan la teoŕıa de Mo-

dos Deslizantes mediante la técnica Super-Twisting para estimar los estados de un
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sistema mecánico de segundo orden, sin embargo, los estados estimados presentan el

fenómeno de castañeo y el observador es altamente sensible al ruido de alta frecuencia

que existe en la salida del sistema. Un observador que permite identificar la pertur-

bación que afecta a un sistema se presenta en [56] al considerar una aproximación de

la dinámica de la perturbación basada en un polinomio temporal de orden p− 1. En

[57] se muestran los Observadores de Estado Extendido (OEE) los cuales estiman los

estados del sistema y la perturbación que lo afecta mediante el uso de la teoŕıa de

los Integradores Proporcionales Generalizados. Estos son utilizados en el control por

Rechazo Activo de Perturbaciones.

En la literatura se ha propuesto el uso de algoritmos metaheuŕısticos para la

sintonización de las ganancias de los observadores como se puede observar en [58] y

en [59], donde esta tarea se realiza utilizando el algoritmo de Colonia de Hormigas

y el algoritmo de Palomas respectivamente. La función de desempeño utilizada toma

en cuenta el sobretiro, el tiempo de convergencia y el error en estado estacionario. De

igual manera, en [60] se muestra la sintonización conjunta de los quince parámetros de

un OEE y de un control por Rechazo Activo de Perturbaciones mediante el algoritmo

de Selección Caótica de Clonación de Nubes a través de una función de desempeño

que considera el error de estimación y el error de seguimiento de trayectoria. En [61] se

sintoniza un OEE mediante el algoritmo PSO considerando una función de desempeño

basada en el valor absoluto del error ponderado multiplicado por el tiempo, de tal

manera que la ponderación del error se incrementa con el transcurso del tiempo. La

estabilidad del OEE ha sido tomada en cuenta de manera indirecta en [62], donde se

propone una parametrización de las ganancias del observador respecto a la frecuencia

natural no amortiguada de un sistema de segundo orden. De esta forma el algoritmo

PSO ajusta este parámetro para asegurar que las soluciones obtenidas sean estables.

Este esquema genera polos repetidos en el polinomio caracteŕıstico del observador lo

que limita su flexibilidad.

1.4. Objetivo General

Estudiar las aplicaciones del algoritmo PSO en problemas de identificación pa-

ramétrica, sintonización de filtros y sintonización de ganancias en Observadores de

Estado Extendido.
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1.5. Objetivos Espećıficos

Estudiar el efecto de la Riqueza Espectral en el desempeño del algoritmo PSO

como identificador de parámetros de un sistema dinámico y proponer una va-

riante del algoritmo PSO que disminuya la variabilidad de las soluciones cuando

existe una baja Riqueza Espectral.

Proponer la sintonización de un filtro como un problema de optimización Multi-

Objetivo con la finalidad de acondicionar señales con ruido de medición utiliza-

das en un esquema de identificación de parámetros.

Formular una función de desempeño que tome en cuenta las condiciones de

estabilidad de un Observador de Estado Extendido mediante la implementación

de funciones de penalización.

1.6. Estructura de la tesis

La estructura de la tesis presentada es la siguiente. En el Caṕıtulo 2 se plan-

tea la utilización del algoritmo PSO como identificador de parámetros en sistemas

dinámicos al considerar esta tarea como un problema de optimización. El Caṕıtulo 3

describe el efecto de la Riqueza Espectral en la identificación de parámetros utilizando

el algoritmo PSO. El Caṕıtulo 4 desarrolla el planteamiento de una nueva variante

del algoritmo PSO que disminuye la variabilidad de las soluciones obtenidas cuando

se aplica una señal con baja Riqueza Espectral como referencia. En el Caṕıtulo 5

se presenta la identificación de parámetros en presencia de ruido de medición y la

sintonización de filtros para el acondicionamiento de señales como un problema de

optimización Multi-Objetivo. En el Caṕıtulo 6 se plantea la sintonización de Obser-

vadores de Estado Extendido mediante el algoritmo PSO considerando la utilización

en la función de desempeño de funciones de penalización dependientes de los polos

del observador. Finalmente, el Caṕıtulo 7 presenta las conclusiones de la tesis.

1.7. Publicaciones

1.7.1. Art́ıculo de revista

Actualmente se encuentran sometido el siguiente art́ıculo:

R. Cortez, R. Garrido, E. Mezura-Montes. Spectral Richness PSO algo-

rithm for parameter identification of dynamical systems under non-
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ideal excitation conditions. Applied Soft Computing. Sometido el 26 de

Junio de 2021.

1.7.2. Art́ıculos de congreso internacional

R. Cortez-Vega, J. Maldonado, Rubén Garrido. Parameter Identification

using PSO under measurement noise conditions. 6th International Con-

ference on Control Decision and Information Technologies. Paŕıs, Francia, 23 al

26 de Abril (2019):103-108

R. Cortez, Rubén Garrido. Stable Tuning of Extended State Observers

using PSO and Penalty Functions 2021 IEEE International Conference on

Mechatronics and Automation (ICMA). Takamatsu, Japón, 8 al 11 de Agosto

(2021): 471-476

1.7.3. Art́ıculos de congreso nacional

R. Cortez-Vega, Rubén Garrido. Identificación paramétrica de un motor

de CD utilizando el algoritmo de evolución diferencial. Memorias del

Congreso Nacional de Control Automático. San Luis Potośı, México, 10 a 12 de

Octubre (2018): 90—95.
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Caṕıtulo 2

Algoritmo PSO como identificador de

parámetros en sistemas dinámicos

El algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization por su siglas en inglés) [10] es una

metaheuŕıstica utilizada para resolver problemas de optimización numéricos mediante

un proceso de búsqueda en el espacio de soluciones factibles Ωs. En este caṕıtulo se

presentarán el algoritmo PSO clásico y sus variantes que se utilizarán dentro de este

trabajo. Además, se expresará la manera en que se debe plantear el problema de iden-

tificación de parámetros en un sistema dinámico como un problema de optimización y

la forma en que éste se debe implementar empleando el algoritmo PSO para asegurar

la validez de los resultados.

2.1. Algoritmo PSO clásico

La idea principal en la que se basa este algoritmo es en la imitación del comporta-

miento social de un grupo de ρ individuos denominado enjambre. A los individuos se

les denomina part́ıculas y la posición de cada una de ellas corresponde a una solución

potencial de un problema de optimización [63].

Cada part́ıcula posee un comportamiento dinámico correspondiente a un sistema

discreto de segundo orden (ver Fig. 2.1), que se describe mediante las siguientes

ecuaciones en diferencias:

ωi(k + 1) = ωi(k) + ϕ1(k)p(xi,∗(k)− xi(k)) + ϕ2(k)l(x∗(k)− xi(k))
xi(k + 1) = ωi(k + 1)

(2.1)

donde los vectores xi(k), ωi(k) ∈ Rn corresponden a la posición y la velocidad de la

part́ıcula i durante la iteración k respectivamente. La posición xi(k) corresponde a

una solución del problema de optimización. Las posiciones iniciales de cada una de
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Figura 2.1: Representación del sistema discreto de segundo orden que corresponde
a la dinámica de la part́ıcula i en el algoritmo PSO. El término z−1 corresponde al

operador retardo.

las part́ıculas se generan de forma aleatoria tal que xi(0) ∈ Ωs.

Las señales aleatorias ϕ1 y ϕ2 se encuentran acotadas en el intervalo (0, 1]. Los

términos p, l ∈ R+ corresponden a los valores de ponderación que se le otorga a la

diferencia de la posición xi(k) de la part́ıcula respecto a su mejor posición previa

x∗,i(k) y a la mejor posición del enjambre x∗(k) respectivamente.

Toda solución xi(k) es usada para evaluar el ı́ndice de desempeño J(xi(k)) y

basándose en las evaluaciones se calcula el término xi,∗ también conocido como pbest.

Este corresponde a posición de la part́ıcula i que ha generado un menor valor al ser

evaluada en la función de desempeño:

x∗,i(k) = argmin
s∈[1,...,k]

{J (xi(s))} (2.2)

De forma análoga se puede calcular el término x∗(k) conocido como gbest el cual

corresponde a la solución mejor evaluada en todo el enjambre:

x∗(k) = argmin
g∈[1,...,ρ]

{J (xg(k))} (2.3)

Con la finalidad de mantener las soluciones calculadas mediante las ecuaciones

(2.1) dentro del conjunto Ωs es necesario implementar un mecanismo de manejo de

restricciones. En este caso se propone que si xi(k) ̸∈ Ωs entonces la velocidad ωi(k)

se reduce a la mitad de su valor original y se vuelve a calcular una posición de xi(k).

Este proceso se repite hasta que se cumple la condición de que xi(k) ∈ Ωs.

Para implementar el algoritmo (2.1) se proponen dos criterios de paro: El primero

corresponde al número máximo de iteraciones que éste debe ejecutar el cual se denota

como kmax, el segundo criterio es un valor de la función de desempeño mı́nimo α tal que
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una vez que una part́ıcula sea evaluada y obtenga un valor menor a éste, el algoritmo

se detiene. La implementación del algoritmo PSO se describe como pseudo-código en

el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Optimización por Enjambre de Part́ıculas (PSO)

Datos: J(·) and Ωs

Resultado: x∗
1 Generar soluciones aleatorios xi(1) ∈ Ωs i = 1, . . . , r ;
2 Evaluar las soluciones xi(1) usando J(·) ;
3 Obtener los términos xi,∗(1) and x∗(1);
4 Calcular las velocidades ωi(2) y las posiciones xi(2) ;
5 Colocar k = 2;
6 Mientras k < kmax hacer
7 Evaluar las soluciones xi(k) usando J(·) ;
8 Obtener los términos xi,∗(k) and x∗(k);
9 Si J (x∗(k)) ≥ α entonces

10 Calcular las velocidad ωi(k) y las posiciones xi(k) ;
11 Mientras xi(k) ̸∈ Ωs hacer

12 Disminuir la velocidad tal que ωi(k) =
ωi(k)

2
;

13 Calcular una nueva posición xi(k) using ωi(k);

14 Fin

15 En otro caso
16 Detenerse;
17 Fin
18 k = k + 1 ;

19 Fin

Con la finalidad de mejorar los resultados arrojados por el algoritmo PSO se han

propuesto variaciones en su topoloǵıa las cuales producen cambios en la velocidad

de convergencia y en la capacidad de búsqueda dentro del espacio de soluciones. El

concepto de topoloǵıa para el algoritmo PSO está relacionado con la manera en cómo

las part́ıculas interactúan entre śı. Esto se refleja en el algoritmo PSO en la forma

en que se define el término x∗(k) [64]. La definición utilizada en (2.3) corresponde a

una topoloǵıa del tipo G-best donde todos los individuos en el enjambre comparten

información respecto a la mejor posición obtenida por el enjambre de forma que todas

las part́ıculas se ven atráıdas a la misma posición. Este tipo de comportamiento mejora

la velocidad de convergencia pero implica una menor capacidad de búsqueda en el

espacio de soluciones.

Existe una segunda topoloǵıa denominada L-best [65] la cual divide el enjambre
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en v cantidad de vecindarios de tal forma que el término (2.3) se reescribe como:

x∗(k) = argmin
g∈vs

{J (x∗,g(k))} (2.4)

donde los vecindarios se definen como vs = [xls , xus ], siendo ls y us las cotas de las

part́ıculas que pertenecen al vecindario s. Este tipo de topoloǵıa incrementa la diver-

sidad de las soluciones y permite una mayor capacidad de búsqueda en el conjunto de

soluciones factibles, pero a su vez aumenta el número de iteraciones requeridas para

que el algoritmo logre la convergencia a un resultado.

2.2. Variantes del algoritmo PSO

Existen variantes del algoritmo PSO original que modifican su desempeño en el

proceso de optimización. Estas se basan en una modificación de las expresiones ma-

temáticas que definen el cálculo de la velocidad de las part́ıculas. El trabajo realizado

en esta tesis contempla cuatro principales variantes: PSO con factor de inercia, PSO

con factor de inercia dinámico, PSO con término de constricción y PSO con término

de constricción dinámico.

2.2.1. Algoritmo PSO con Ponderación de Velocidad Variable (PSO-PVV)

El algoritmo PSO con factor de inercia [66] es una variante del algoritmo original

donde la velocidad ωi se ve modifica al añadir un término de inercia, β de tal forma

que el algoritmo se reescribe como:

ωi(k + 1) = βωi(k) + ϕ1(k)p(xi,∗(k)− xi(k)) + ϕ2(k)l(x∗(k)− xi(k))
xi(k + 1) = ωi(k + 1)

(2.5)

donde β ∈ (0, 1]. Los valores cercanos a 1 permiten que la búsqueda de soluciones

se realice de forma global, mientras que valores más pequeños favorecen la búsqueda

local.

Este algoritmo ha sido mejorado mediante la sustitución del término constante β

por uno variante en el tiempo que depende del número de iteraciones que ha realizado

el algoritmo. La expresión propuesta es la siguiente:

β(k) = βmax −
k

kmax

(βmax − βmin) (2.6)

donde βmax y βmin son las cotas superior e inferior para el término β(k). La idea
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principal de esta modificación es que durante las iteraciones iniciales se realice una

búsqueda global pero conforme estas se incrementen se ponga énfasis en realizar la

búsqueda de forma local.

2.2.2. Algoritmo PSO con Factor de Constricción Variable (PSO-FCV)

El algoritmo PSO con término de constricción [67] también es una modificación

del algoritmo original en el término ωi, pero a diferencia del algoritmo con factor de

inercia, el término de constricción γ añadido afecta a todos los términos de la ecuación

que genera la velocidad. La dinámica de cada part́ıcula en este caso corresponde a:

ωi(k + 1) = γ [ωi(k) + ϕ1(k)p(xi,∗(k)− xi(k)) + ϕ2(k)l(x∗(k)− xi(k))]
xi(k + 1) = ωi(k + 1)

(2.7)

donde γ ∈ (0, 1]. El término de constricción evita que la velocidad ωi crezca de forma

descontrolada y produzca soluciones xi que abandonen el conjunto Ωs.

De forma similar al caso del algoritmo con factor de inercia, se ha propuesto un

algoritmo PSO con término de constricción dinámico substituyendo un valor constante

de γ por uno γ(k) dependiente del número de iteraciones. Esté término se define como:

γ(k) = (γmax − γmin)
kmax − k
kmax

+ γmin (2.8)

donde γmax y γmin son las cotas superior e inferior del término de constricción. Esta

estructura permite que la velocidad de las part́ıculas disminuya conforme la cantidad

de iteraciones k se acerca a kmax.

2.2.3. Algoritmo PSO de Orden Fraccionario Regulado (PSO-OFR)

El algoritmo PSO de Orden Fraccionario Regulado (PSO-OFR) [68] usa la dis-

tancia entre las part́ıculas para ajustar las velocidad de orden fraccionario que se

proponen para las part́ıculas.
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La dinámica de las part́ıculas que produce este algoritmo se encuentra dada por:

ωi(k + 1) = ζ(k)ωi(k) +
1

2
ζ(k)(1− ζ(k))ωi(k − 1)

+
1

6
ζ(k)(1− ζ(k))(2− ζ(k))ωi(k − 2)

+
1

24
ζ(k)(1− ζ(k))(2− ζ(k))

(3− ζ(k))ωi(k − 3)

+ϕ1(k)p(k) (xi,∗(k)− xi(k))
+ϕ2(k)l(k) (x∗(k)− xi(k))

xi(k + 1) = xi(k) + ωi(k + 1) (2.9)

donde p(k) y l(k) son calculados como:

p(k) = (pmin − pmax)

(
kmax − k
kmax

)
+ pmax

l(k) = (lmin − lmax)

(
kmax − k
kmax

)
+ pmax

(2.10)

El término ζ(k) indica el orden fraccionario de la velocidad y es regulado de forma

adaptable basándose en el estado del enjambre:

ζ(k) = 0.9− 1

1 + eEf (k)

k

kmax

(2.11)

donde Ef es un factor evolutivo que refleja el estado de la evolución de enjambre y

se calcula como:

Ef (k) =
dgb(k)− dmin(k)

dmax(k)− dmin(k)
(2.12)

aqúı, los términos dmax y dmin representan las distancias máxima y mı́nima entre las

part́ıculas del enjambre respectivamente. La distancia entre las part́ıculas es calculada

como:

di(k) =
1

ρ− 1

ρ∑
j=1,j ̸=i

√√√√ m∑
k=1

(xi(k)− xj(k))2 (2.13)

El término dgb representa la distancia promedio di(k) entre x∗ definida en (2.3) y

xj(k), j ̸= i, ∀j = 1, , . . . , ρ.
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(a) Proceso de adquisición de datos para un
sistema estable en lazo abierto.
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(b) Proceso de adquisición de datos utilizando una ley de control
que estabilice un sistema inestable en lazo abierto.

Figura 2.2: Proceso de adquisición de datos de un sistema dinámico.

2.3. Identificación de parámetros como un problema de optimi-

zación

Considérese el siguiente sistema dinámico [69]:

ẋs = f(t, xs, us, θ)

ys = g(t, xs, us) (2.14)

donde xs ∈ Rn son los estados del sistema, ys ∈ R es la salida, us ∈ R corresponde a

la señal de entrada, θ ∈ Rm es un vector de parámetros constantes y t es el tiempo.

Considérese también el modelo del sistema (2.14):

ẋm = f(t, xm, um, θ̂)

ym = g(t, xm, um) (2.15)

siendo xm ∈ Rn, ym ∈ R y um ∈ R el estado, la salida y la entrada del modelo

respectivamente. El vector θ̂ corresponde a un estimado de los parámetros θ del

modelo (2.14).

Dado un conjunto de mediciones de señales del modelo (2.14), el problema de
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identificación paramétrica se define coma la estimación del vector de parámetros θ̂

a través de la minimización de un criterio de optimización que depende del error de

modelo:

em = ys − ym (2.16)

Una estructura usualmente utilizada para identificar parámetros es la configura-

ción de modelos en paralelo [70]. La idea de esta aproximación es que la señal de

excitación se aplica al sistema y al modelo. Dada una señal de excitación r, ésta pue-

de aplicarse al sistema (2.14) siempre y cuando éste sea estable en lazo abierto, de

forma que las entradas se definiŕıan como us = r y um = r (ver Fig 2.2a). Si el sistema

no es estable en lazo abierto es necesario aplicar una ley de control en realimentación

como se observa en la Fig. 2.2b tal que el sistema en lazo cerrado sea estable.

Por ejemplo, si el estado xs está disponible a través de mediciones, entonces la ley

de control se propone como:

us = h(r, xs) (2.17)

la cual depende de la señal de excitación r.

Es importante mencionar que la ley de control también se aplica al modelo durante

la simulación dinámica del mismo como se verá en párrafos subsecuentes. Esta ley

tiene la misma estructura que la ley de control aplicada al sistema, es decir:

um = hm(r, xm) (2.18)

en donde se emplea xm en lugar de xs.

2.4. Implementación de la identificación de parámetros median-

te el algoritmo PSO

La metodoloǵıa utilizada para implementar el algoritmo PSO como identificador

de parámetros consta de tres etapas:

2.4.1. Adquisición de datos

Si el sistema a identificar es estable en lazo abierto se aplica una señal de exci-

tación r = us que alimente al sistema. Esta señal junto con la salida del mismo son

almacenadas en un archivo para su uso posterior como se muestra en la Fig. 2.2a.

En el caso de que el sistema sea inestable se requiere emplear la ley de control

(2.17) tal que el sistema sea estabilizado sin conocer previamente sus parámetros.

Una vez implementada la ley de control debe aplicarse una señal de excitación r.
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(a) Simulación del sistema dinámico estable en lazo abierto.
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(b) Simulación del sistema dinámico sin estabilidad en lazo abierto y que
requiere la implementación de una ley de control.

Figura 2.3: Simulación del sistema dinámico utilizando los estimados θ̂i(k)

Esta señal junto con la señal de salida ys se almacenan en un archivo de datos como

se puede ver en la Fig. 2.2b.

2.4.2. Optimización numérica

El primer paso para ejecutar la optimización es emplear cotas conocidas a priori

sobre los parámetros a identificar para expresarlas como restricciones. Estas permi-

ten definir el conjunto de soluciones factibles Ωs. Las cotas se pueden determinar a

partir de las restricciones f́ısicas del sistema. Por ejemplo, en el caso de muchos siste-

mas electromecánicos sus parámetros son positivos, hecho que permite establecer la

restricción de que los parámetros a identificar sean siempre positivos.

El segundo paso consiste en proponer una función de desempeño cuya evaluación

requiere que para cada part́ıcula del algoritmo PSO se ejecute una simulación utili-

zando el modelo (2.15) como se puede ver en la Fig. 2.3. Note que la part́ıcula xi(k)

corresponde al vector de parámetros estimados θ̂i(k). Es importante mencionar que al

modelo se aplica la referencia r adquirida en la etapa de adquisición de datos, por lo

que es necesario que la simulación se ejecute con la misma frecuencia de muestreo que

la adquisición de datos realizada. En el caso en que el modelo (2.15) sea inestable será

necesario ejecutar la simulación dinámica aplicándole la ley de control (2.18) como se

mencionó previamente.

Al ejecutar la simulación se almacenan los datos ym para que se calcule el error

em en cada instante de tiempo. Como ejemplo, la función de desempeño J se define
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como:

J
(
θ̂i(k)

)
=

R∑
j=1

|em(j)| θ̂i(k) ∈ Ωs ⊂ Rm R =
T

ts
(2.19)

donde | · | corresponde al valor absoluto, T es el segmento de tiempo durante el cual

se llevó a cabo la simulación y ts es el tiempo de muestreo utilizado.

Una vez que el algoritmo PSO detiene su operación por medio de alguno de los

criterios de paro kmax ó α, la mejor solución obtenida por el mismo se considerará

como el estimado θ̂∗, siendo esta la mejor solución para el problema de identificación

de parámetros.

2.4.3. Validación de los parámetros estimados mediante la realización de

análisis estad́ısticos

Con la finalidad de evaluar la variación de los parámetros estimados cuando se

implementa un algoritmo metaheuŕıstico es necesario ejecutar el proceso de identifi-

cación en múltiples ocasiones para verificar la repetibilidad de los resultados, debido

a que se debe asegurar que aún con la presencia de términos estocásticos. A su vez,

el implementar múltiples ejecuciones de un algoritmo bajo las mismas condiciones de

operación permite implementar pruebas estad́ısticas no-paramétricas. Estas pruebas

permiten determinar si existen diferencias significativas entre dos grupos de datos

[71, 72] y con ello generar conclusiones respecto a los resultados.

Primeramente, para analizar el comportamiento de la variabilidad de los resultados

se utilizará la desviación estándar σ la cual se define como:

σ =

√√√√ 1

N − 1

N∑
i=1

(mi − µ) (2.20)

donde mi es un elemento del conjunto de muestras, N es el total de muestras en el

conjunto y µ es el promedio de la muestras cuya definición es:

µ =
1

N

N∑
i=1

mi (2.21)

La desviación estándar σ representa la dispersión de los datos y en el caso de la

identificación de parámetros es deseable que este valor sea pequeño. Lo que signi-

fica que si se ejecuta un algoritmo, éste estimará parámetros cercanos en todas las

ocasiones a pesar de las señales estocásticas que afecten a los datos.

Por otro lado, las gráficas de caja se utilizan en Estad́ıstica Descriptiva para
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Figura 2.4: Diagrama de caja utilizado en estad́ıstica descriptiva.

visualizar la forma en que están distribuidos los datos. La estructura de estas gráficas

se puede observar en la Fig. 2.4 en donde se observan los siguientes valores:

Q1: Primer cuartil. El 25% de los datos son menores a este valor.

Q2: Segundo cuartil o mediana. El 50% de los datos es menor que o igual a este

valor.

Q3: Tercer cuartil. El 75% de los valores son menores o iguales a dicho valor.

IQR: La distancia intercuartil se define como IQR = Q3 −Q1

Q0: El cuartil cero corresponde a Q1 − 1.5× IQR.

Q4: El cuartil cuatro corresponde a Q3 + 1.5× IQR.

Valores at́ıpicos: Aquellos valores superiores a Q4 o inferiores a Q0.

Como se puede observar, se espera que la distancia IQR tenga el menor valor

posible, lo que corresponde a una menor variabilidad posible. A su vez se espera que

existan pocos o ningún valor at́ıpico, lo que significaŕıa que los datos se encuentran

lo suficientemente compactos como grupo.
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Figura 2.5: Ejemplo de una prueba de Bonferroni.

El uso de la estad́ıstica descriptiva no es suficiente para asegurar que existan

diferencias significativas entre los dos grupos de resultados. También es necesario

implementar una serie de pruebas de estad́ıstica no paramétrica para verificar estas

aseveraciones. Para determina la existencia de dichas diferencias la prueba más simple

es la prueba de Friedman [73], el cual arroja un p-valor que es la probabilidad de que

dos o más conjuntos bajo análisis sean similares. Para verificar que existan diferencias

significativas entre los grupos se requiere que p−valor < 0.05, esto implica que existe

un 95% de probabilidad de que estos sean diferentes.

La prueba de Friedman permite identificar si existen diferencias significativas en-

tre varios grupos al mismo tiempo, pero no es capaz de determinar si las diferencias

significativas se presentan entre todos los grupos o si sólo existen diferencias entre

dos grupos particulares y los demás son similares. Por lo anterior, es necesario imple-

mentar una prueba adicional post-hoc que permite la comparación múltiple. Esta

realiza una comparación entre las medias obtenidas por una prueba de ANOVA para

determinar diferencias entre los grupos [72]. Las pruebas desarrolladas en este tra-

bajo consideran primeramente la obtención de dichas medias mediante la prueba de

Kruskal-Wallis para posteriormente aplicar la prueba de Bonferroni [74].

Un ejemplo del resultado de una prueba de Bonferroni se presenta en la Fig. 2.4

donde se puede notar que existen cinco grupos de datos y se desea saber si existen

diferencias significativas entre ellos.

Como puede observarse en el ejemplo, en el eje horizontal se tienen los valores de

las medias obtenidas por la prueba de Kruskal-Wallis. La anchura de los resultados
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mostrados representa la amplitud de la distribución estad́ıstica de los grupos de datos.

Si existe una superposición en la media de la distribuciones obtenidas, esto significa

que los resultados de ambos grupos no poseerán diferencias significativas entre ellos.

Lo anterior se puede observar en los Grupos 1 y 2 donde las medias de ambos coinciden

en diversos valores. Entonces, si se están comparando por ejemplo, dos algoritmos

PSO, esto implicaŕıa que independientemente del algoritmo utilizado los resultados

serán similares. Si se comparan los Grupo 2 y 5 se observa que las medias de ellos

no coinciden en ningún valor, por lo que existe una diferencia significativa entre esto

grupos. Por ejemplo, si cada uno corresponde a un tipo diferente de algoritmo PSO, si

se aplica el algoritmo del Grupo 2 se obtendrá una serie de parámetros completamente

diferentes que los que se pueden obtener si se utiliza el algoritmo del Grupo 5.

2.4.4. Validación de los parámetros identificados mediante la implemen-

tación de una ley de control

En este caso, la idea de la validación es controlar al sistema (2.14) mediante una ley

de control us que se calcula empleando los parámetros estimados θ̂∗. Posteriormente,

el desempeño del sistema en lazo cerrado se evalúa a través de varios ı́ndices de

desempeño. Si los parámetros estimados son adecuados, entonces se esperan valores

de los ı́ndices de desempeño pequeños comparados con el caso en el cual los parámetros

estimados no son adecuados. Esta idea permite comparar los parámetros estimados

obtenidos mediante varios algoritmos metaheuŕısticos.

La ley de control se calcula utilizando θ̂∗ y no debe emplear términos de com-

pensación, como por ejemplo acciones integrales, que enmascaren los efectos de una

pobre estimación de parámetros. El objetivo de la ley de control es el seguimiento de

una trayectoria r.

Considérese un caso particular del sistema (2.14):

ẋs1 = xs2

ẋs2 = xs3
...

...
...

ẋsn = f1(xs, θ1) + θ2us

(2.22)

donde xs = [x1s, . . . , xns]
⊤, θ = [θ⊤1 , θ2]

⊤, θ1 ∈ Rm−1, θ2 ∈ R+.

Si los parámetros θ son conocidos, se propone la ley de control us siguiente:

us =
1

θ2

(
−f1(xs, θ1)− r(n) + an−1e

(n−1)
t + · · ·+ a1ėt + a0et

)
(2.23)
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El error de seguimiento de trayectoria es et = r−xs1 y e(i) = die
dti

= r(i)−xs(i+1), i =

1, . . . , n− 1.

Sustituyendo la ley de control (2.23) en (2.22) produce la dinámica del error

siguiente:

e
(n)
t t + an−1e

(n−1)
t + · · ·+ a1ėt + a0et = 0 (2.24)

donde e
(n)
t = r(n) − ẋsn. Se seleccionan los coeficientes an−1, an−2, . . . , a1, a0 de tal

manera que el punto de equilibrio de la dinámica del error [et, ėt, . . . , e
(n−1)
t ]T =

[0, 0, . . . , 0]T sea exponencialmente estable. Bajo estas condiciones el error de segui-

miento et converge exponencialmente a cero.

En la práctica el vector θ generalmente es desconocido y consecuentemente es nece-

sario calcular la ley de control (2.23) empleando los estimados θ̂∗ obtenidos mediante

el algoritmo PSO:

us =
1

θ̂∗2

(
−f1(xs, θ̂∗1)− r(n) + an−1e

(n−1)
t + · · ·+ a1ėt + a0et

)
(2.25)

donde θ̂ = [θ̂⊤1 , θ̂2]
⊤, θ̂1 ∈ Rm−1. Además, se hace la suposición de que el algoritmo

de identificación produce estimados positivos, i.e. θ̂2 ∈ R+.

Al realizar la substitución de (2.25) en (2.22) se obtiene la dinámica del error:

e
(n)
t + an−1e

(n−1)
t + · · ·+ a1ėt + a0et = η (2.26)

η = −
(
f1(xs, θ̂

∗
1)− f1(xs, θ1)

)
− u

(
θ̂∗2 − θ2

)
(2.27)

Si θ̂∗ = θ, entonces la ecuación (2.26) corresponderá a (2.24), por lo que el error

de seguimiento et convergerá exponencialmente a cero. De otra forma, el error de

seguimiento de trayectoria convergerá a una vecindad cercana al punto de equilibrio

[et, ėt, . . . , e
(n−1)
t ]T = [0, 0, . . . , 0]T cuyo tamaño dependerá de la magnitud de η.

En consecuencia, el tamaño del error de de seguimiento et puede servir como

medida de la cercańıa de θ̂∗ respecto de θ. Un valor menor del error paramétrico

θ̂∗ − θ implicaŕıa que la vecindad a la que converge et disminuye y por lo tanto un

menor error de seguimiento se encontraŕıa ligado a un menor error paramétrico.

Una manera de evaluar la pertinencia de los parámetros estimados θ̂∗ es mediante

el cálculo de un conjunto de ı́ndices de desempeño que cuantifiquen el error de segui-

miento de trayectoria et, la amplitud de la señal de control us y sus derivada respecto

al tiempo. Estos ı́ndices dan una idea general de la calidad de los parámetros estima-

dos y la presencia de grandes errores de seguimiento o bien, la existencia de castañeo
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en la señal de control implicaŕıan que los parámetros estimados no son adecuados.

Para evaluar la calidad de seguimiento de la trayectoria se propone la Integral del

Error Cuadrático (IEC) definida como:

IEC =

∫ t

0

e2tdt (2.28)

La evaluación de la magnitud de la señal de control en un periodo de tiempo se

realiza mediante la Integral del valor Absoluto del Control (IAC):

IAC =

∫ t

0

|us|dt (2.29)

Finalmente, para evaluar el fenómeno del castañeo se utiliza la Integral de la

variación del valor Absoluto de la Variación del Control (IAVC) definido como:

IAV C =

∫ t

0

∣∣∣∣dus(τ)dτ

∣∣∣∣ dt (2.30)
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Caṕıtulo 3

Efecto de la Riqueza Espectral en la

identificación de parámetros empleando el

algoritmo PSO

La condición de Excitación Persistente (EP) y la Riqueza Espectral (RE) de las

señales de excitación aplicadas con propósitos de identificación paramétrica han si-

do tópicos importantes en el análisis de los algoritmos clásicos de identificación de

parámetros. Sin embargo, en el caso de los algoritmos metaheuŕısticos empleados en

la identificación de parámetros como en el caso del algoritmo PSO, estos aspectos

prácticamente no han recibido atención.

Debido a esta situación, en este caṕıtulo se estudia la calidad de los parámetros

estimados bajo diferentes condiciones de RE de la señal de excitación. Para ello se

propone una metodoloǵıa que permite estimar la RE en las señales de referencia

aplicadas a un sistema dinámico. De forma adicional, se propone un nuevo algoritmo

PSO el cual modifica su mecanismo de búsqueda con base a la RE de la señal de

referencia. Esto permite una mejora en los parámetros estimados cuando el valor de

la RE es bajo respecto a algoritmos PSO que no toman en cuenta este aspecto.

3.1. Condición de Excitación Persistente (EP) en los algoritmos

clásicos de identificación de parámetros

La identificación de parámetros suele realizarse utilizando algoritmos basados en

regresiones lineales como es el caso del algoritmo de Mı́nimos Cuadrados (MC) [15, 14].

Un ejemplo de regresión lineal es:

ys = θTϕ (3.1)
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donde el término ϕ ∈ Rn es llamado el vector regresor y se encuentra compuesto

por señales que se obtienen a través de mediciones. Por otra parte, el vector θ ∈ Rn

corresponde a los parámetros desconocidos que se suponen constantes. Finalmente,

el término ys es la salida del sistema que se encuentra bajo identificación.

Para ilustrar la importancia de los conceptos de EP y RE en los algoritmos de

identificación basados en regresiones lineales, considérese ahora el caso de los algorit-

mos de identificación recursivos los cuales producen un estimado variante en el tiempo

θ̂(t) ∈ Rn en el tiempo de θ. Entonces, la convergencia de θ̂(t) hacia θ es asegurada

si la siguiente condición de EP se cumple [17]:

σ2I ≥
∫ t0+δ

t0

ϕ(τ)ϕ⊤(τ)dτ ≥ σ1I ∀ t0 > 0 (3.2)

donde σ1, σ2 y δ son constantes positivas. Esta condición implica que la matriz produ-

cida por la integral de ϕ(τ)ϕ⊤(τ) respecto al tiempo es definida positiva para cualquier

intervalo δ.

Es importante mencionar que la condición (3.2) debe cumplirse no sólo en el caso

de los algoritmos de MC, sino también en otros algoritmos de identificación paramétri-

ca incluidos aquellos empleados dentro de controladores adaptables. Sin embargo, no

se encuentra directamente relacionada con las propiedades espectrales que la señal de

excitación r debe cumplir para asegurar la convergencia de los parámetros estimados

θ̂(t) hacia los parámetros reales θ en un esquema de identificación paramétrica.

En el caso de los sistemas Lineares Invariantes en Tiempo (LIT), existen condi-

ciones en el dominio de la frecuencia para la señal de excitación r que aseguran la

condición EP del regresor ϕ, tal como se describen a continuación [17, 70].

Definición 1 Sea R(t)r la auto-covarianza de una señal r ∈ R, entonces r es esta-

cionaria si el siguiente ĺımite es satisfecho uniformemente en τ0:

Rr(t) = lim
T→∞

1

T

∫ τ0+T

τ0

r(α)r(t+ α)dα (3.3)

La Medición Espectral Sr(ω) de r se define como la transformada de Fourier de

Rr(t):

Sr(ω) =

∫ ∞

−∞
e−jωαRr(τ)dα (3.4)

Definición 2 Sea r ∈ R una señal estacionaria, entonces r es llamada de Suficiente

Riqueza Espectral (SRE) de orden n si su Medición Espectral Sr(ω) tiene al menos n

puntos de soporte.
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Por ejemplo, la señal:

σ =
m∑
i=1

Bi sin(ωit) (3.5)

con ωi ̸= ωj, i ̸= j, es de SRE de orden 2n porque contiene n frecuencias y su Medición

Espectral contiene al menos 2m puntos de soporte. Cada uno de los términos sin(ωit)

en la sumatoria presenta dos puntos de soporte, uno en −ωi y otro en ωi.

En la mayor parte de los esquemas de control adaptable es posible relacionar el

vector regresor ϕ con la señal de excitación r mediante el uso de una función de

transferencia H(s) que sea estable y propia:

L{ϕ} = H(s)L{r} (3.6)

donde la notación L {·} es el operador de Laplace con s ∈ C un número complejo.

La expresión presentada anteriormente permite establecer una relación entre la

condición EP de ϕ y la condición de SRE para r establecida en el siguiente teorema:

Teorema 1 [75] Considérese (3.6) con r ∈ R, ϕ ∈ Rn. Se supone que los térmi-

nos H(jω1) . . . H(jωn) son linealmente independientes para cada ω1 . . . ωn ∈ R, ωi ̸=
ωj, i ̸= j. Entonces, r es SRE de orden n si y sólo si ϕ cumple con la condición de

EP.

De acuerdo al resultado anterior, una señal de excitación r con una SRE de orden

n produce un vector regresor ϕ que cumple con la condición EP, lo cual asegura la

convergencia del vector de parámetros estimados θ̂ al valor real de θ [17].

3.2. Medición de la Riqueza Espectral de las señales de excita-

ción en la identificación de parámetros

Los algoritmos metaheuŕısticos resuelven el problema de identificación paramétrica

sin emplear regresiones lineales. En consecuencia, no es posible establecer una relación

anaĺıtica similar a la descrita en el Teorema 1, entre el contenido espectral de la señal

de excitación r y la convergencia de los parámetros estimados. Por ello es necesario

analizar de manera heuŕıstica la relación entre la calidad de los parámetros estimados

obtenidos mediante un algoritmo metaheuŕıstico y la RE de la señal de excitación r.

La RE de la señal r se relaciona con el número de frecuencias que contiene su

espectro, y cuando se aplica a un sistema dinámico la salida de éste puede tener

un espectro diferente al de la señal de entrada como consecuencia de los modos del

sistema que son excitados [76].
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Para evaluar si los datos obtenidos mediante mediciones de entrada-salida de un

sistema son útiles para un proceso de identificación de parámetros empleando un

algoritmo PSO se propone el procedimiento siguiente. Primero se aplican señales

de excitación al sistema que contengan valores diferentes de RE, lo cual produce

un conjunto de datos para cada señal. Empleando cada conjunto se implementa un

proceso de identificación paramétrica mediante un algoritmo PSO. Posteriormente se

evalúa la calidad de los parámetros estimados tanto desde el punto de vista estad́ıstico

como de su pertinencia al ser aplicados a una ley de control. Lo anterior permite

evaluarlos en función de la RE de la señal de excitación r.

Para aplicar el procedimiento anterior es necesario calcular el valor de RE de las

señales de excitación r empleadas. Lo anterior se puede llevar a cabo mediante la

definición de Medición Espectral Sr(ω) (3.4). Sin embargo, su cálculo anaĺıtico es

posible sólo en casos simples. De forma alternativa, las componentes de frecuencia de

r pueden obtenerse numéricamente mediante el uso de la Transformada Rápida de

Fourier (Fast Fourier Transform-FFT) [77]. Esta familia de algoritmos dependen de

la Transformada Discreta de Fourier y obtienen la amplitud del conjunto de señales

senoidales que conforman una señal.

Def́ınase el conjunto de frecuencias Ψ = [0, ψ] asociado a las componentes de

frecuencia sinusoidales de la señal r que se pueden calcular computacionalmente. El

término ψ = fs/2 es la cota superior del ancho de banda del algoritmo FFT, siendo

fs la frecuencia de muestreo utilizada para la adquisición de la señal de excitación r.

Lo anterior permite definir el conjunto:

Σr(ω) = {Σr1(ω1), . . . ,Σrm(ωm)}, ωi ∈ Ψ (3.7)

que corresponde al espectro de la señal r producido por el algoritmo FFT. Cada

elemento Σri(ωi) es la amplitud de la señal sinusoidal de frecuencia ωi. Por lo tanto,

el estimado r̂ de la señal r se calcula como:

r̂ =
m∑
i=1

Σri(ωi) sinωit (3.8)

donde la Medición Espectral Sr̂(ω) de r̂ tiene 2m puntos de soporte.

Por otra parte, al escoger la señal de excitación r se deben comparar varias señales

y con el fin de asegurar una comparación justa entre ellas se normalizan sus espectros
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de la manera siguiente:

Σ̄r(ω) = {Σ̄r1(ω1), . . . , Σ̄rm(ωm)}, ωi ∈ Ψ (3.9)

Σ̄ri(ωi) =
Σri(ωi)

max
ωi∈Ψ

(Σri(ωi))
(3.10)

Es necesario notar que la FFT produce estimaciones numéricas discretas del espectro

de la señal. Por esta razón se espera que existan residuos de lineas espectrales que

deben ser descartados. Con esta finalidad se define el conjunto:

Σ̃r(ω) = {Σ̃r1(ω1), . . . , Σ̃rχ(ωχ)}, ωi ∈ Ψ (3.11)

Σ̃ri(ωi) =

{
0 if Σ̄ri(ωi) < κ

1 if Σ̄ri(ωi) ≥ κ
(3.12)

donde el valor de umbral κ es definido como [78]:

κ = 1− πZcot(πZ) (3.13)

con Z = ψ/N siendo N el número de muestras que componen a la señal r. Por lo

tanto, Σ̃r(ω) es llamado el espectro κ-normalizado de r y contiene χ ≤ m lineas

espectrales cuya magnitud es superior al umbral κ.

Lo anterior permite establecer la definición siguiente:

Definición 3 La Riqueza Espectral (RE) de una señal r es la cardinalidad χ =∣∣∣Σ̃r(ω)
∣∣∣ del conjunto Σ̃r(ω).

Dado que la medición espectral de la señal r̂ es de 2χ, sólo el valor χ será utili-

zado para evaluar la RE de las señales de excitación utilizadas en los algoritmos de

identificación parámetrica.

3.3. Algoritmo PSO-RE enfocado a la identificación de paráme-

tros en sistemas dinámicos

Con la finalidad de disminuir la variabilidad de los parámetros estimados cuando

se utilizan señales que presentan una RE baja, se propone un nuevo algoritmo PSO

basado en la Riqueza Espectral de la señal de excitación r que se denominará en

lo sucesivo como PSO-RE. Este algoritmo emplea el valor de la cardinalidad χ del

conjunto Σ̃r(ω). Los siguientes párrafos describen el algoritmo.
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La dinámica de las part́ıculas en este algoritmo es la siguiente:

ωi(k + 1) = ωi(k) + ϕ1(k)p(χ, k) (xi,∗(k)− xi(k))
+ϕ2(k)l(χ, k) (x∗(k)− xi(k))

xi(k + 1) = xi(k) + ωi(k + 1) (3.14)

donde los términos p(χ, k) y l(χ, k) son ajustados mediante el valor χ y el número

de iteraciones k que ha realizado el algoritmo. Debe hacerse notar que χ debe ser

calculado previamente a la implementación del algoritmo PSO-RE como se describió

en la subsección anterior.

El término p(χ, k) se encuentra asociado a la ponderación que se le da a las mejores

posiciones locales de las part́ıculas y se expresa como:

p(χ, k) = p̄+

(
p̄

(1 + e−χ)

)(
1

1 + e−wχ(k−0.5kmax)

)
+

−p̄pc
1 + e−wχ(k−0.5kmax)

(3.15)

donde p̄ es una constante positiva que determina el máximo valor que puede obtener

p(χ, k), la constante pc es un valor de ponderación positivo y wχ es la ponderación que

se da a la riqueza espectral. La constante kmax es el número de iteraciones máximo

que ejecuta el algoritmo.

El término l(χ, k) es calculado como:

l(χ, k) =
l̄e−χ

1 + e−wχ(k−0.5kmax)
+ lmin (3.16)

donde lmin ∈ R+ es el mı́nimo valor que obtendrá l(χ, k) y l̄ determina el comporta-

miento de l(χ, k) cuando la señal de excitación utilizada presenta un valor pequeño

de χ.

La Fig. 3.1 muestra la relación entre χ y los términos p(χ, k) y l(χ, k). Si la señal

de excitación tiene un número de lineas espectrales alto, por ejemplo χ = 52, ambas

funciones permanecerán constantes cuando el numero de iteraciones k se incremente.

En el caso en que la señal de excitación posea un valor pequeño de χ, cuando el

número de iteraciones k se incrementa el valor de p(χ, k) disminuye mientras que, el

valor de l(χ, k) aumenta.

La idea principal del algoritmo PSO-RE es la reducción de la varianza de las

soluciones cuando la señal r que excita al sistema tiene un número de lineas espectrales

χ reducido. En consecuencia, si χ es pequeño es necesario forzar la convergencia del
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Figura 3.1: Evolución dinámica de los términos p(χ, k) y l(χ, k).

algoritmo hacia una única solución. Con este fin, cuando el número de iteraciones

k se incrementa el peso de las soluciones locales disminuye al mismo tiempo que

se incrementa el peso que se le da a la mejor solución global. Este comportamiento

produce la convergencia hacia una solución global. Por otra parte, si χ es elevado el
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comportamiento del algoritmo PSO-RE es similar al de un algoritmo PSO clásico.
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Caṕıtulo 4

Prueba del algoritmo PSO-RE mediante un

caso de estudio

El algoritmo PSO-RE presentado previamente se prueba mediante un caso de

estudio que consiste en la identificación de parámetros de un modelo de un servo-

mecanismo mediante datos experimentales generados empleando diferentes señales

de excitación. Los resultados obtenidos con el algoritmo PSO-RE se comparan con

aquellos obtenidos con varios algoritmos PSO publicados previamente. La pertinencia

de los parámetros estimados se evalúa desde el punto de vista estad́ıstico y mediante

su empleo en el cálculo de una ley de control aplicada al servomecanismo la cual es

implementada y validad experimentalmente.

4.1. Preliminares

4.1.1. Modelo del servomecanismo

La planta a identificar es un servomecanismo de Corriente Directa (DC) actuado

mediante un amplificador electrónico de potencia. El modelo no lineal de dicho sistema

es [20]:

q̈ = −aq̇ + bu− csign(q̇) + d (4.1)

donde q, q̇ y q̈ son la posición, velocidad y aceleración angular respectivamente, mien-

tras que u es la señal de control aplicada. El término a se relaciona a la fricción

viscosa, b es la ganancia de entrada, el término c está relacionado a la fricción de

Couloumb, sign(·) es la función signo y d es una perturbación constante generada por

los voltajes parásitos en el amplificador de potencia. Se supone que los parámetros a,

b, c y d son desconocidos, positivos y constantes.
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Este sistema electromecánico no es estable en lazo abierto por lo que se estabiliza

por medio de un controlador de realimentación Proporcional Derivativo (PD):

u = kpe− kdq̇ (4.2)

donde el error de posición se define como e = r − q. Las constantes kp, kd ∈ R+ son

las ganancias proporcional y derivativa respectivamente.

4.1.2. Algoritmos de identificación

La identificación de parámetros del modelo (4.1) se lleva a cabo mediante el algo-

ritmo PSO-RE y para propósitos de comparación también se emplean los siguientes

algoritmos PSO: PSO clásico (PSO-C) [10], PSO con Ponderación de Velocidad Va-

riable (PSO-PVV) [66], PSO con Factor de Constricción Variable (PSO-FCV) [67] y

PSO de Orden Fraccionario Regulado (PSO-OFR) [68].

Para este problema es necesario estabilizar el servomecanismo mediante el uso de

(4.2) con lo cual se puede realizar la adquisición de datos como se presenta en la Fig.

4.1. Mediante el archivo de datos obtenido en esta etapa se puede realizar el proceso de

identificación de parámetros utilizando los algoritmos PSO. Es importante mencionar

que el proceso de identificación mediante algoritmos metaheuŕısticos considera una

simulación dinámica del sistema, en el caso del servomecanismo esta simulación se

presenta en la Fig. 4.2. El modelo del servomecanismo utilizado corresponde a:

q̈m = −âq̇m + b̂um − ĉsign(q̇m) + d̂ (4.3)

donde la señal de control um se define como:

um = kp(r − qm)− kdq̇m (4.4)

Los valores de las ganancias kp y kd son los mismos que los que se utilizan en el

controlador (4.2).

Adicionalmente, se plantea la implementación del algoritmo CLIE (Closed Loop

Input Error) (CLIE) [20] el cual es un estimador de parámetros basado en una regre-

sión linear. Esto permite tener un grupo de parámetros estimados del servomecanismo

obtenidos mediante una técnica tradicional con el fin de realizar comparaciones con

los métodos que emplean el algoritmo PSO.

La forma en que se implementa el algoritmo CLIE se presenta en la Fig. 4.3. Se

puede notar que esta implementación considera la existencia de un controlador PD que

genera una señal de control u aplicada al servomecanismo. De manera simultanea, se
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Figura 4.1: Adquisición de datos experimentales para el caso del servomecanismo
con la finalidad de emplearlos en la identificación de parámetros mediante

algoritmos PSO.

Figura 4.2: Simulación dinámica del servomecanismo utilizando datos
experimentales realizada durante el proceso de identificación de parámetros

mediante algoritmos PSO.

realiza una simulación dinámica en tiempo real del modelo del servomecanismo donde

se utilizan los parámetros estimados. En el modelo del servomecanismo el controlador

PD genera la señal de control simulada ue misma que se utiliza en el algoritmo de

identificación de parámetros.

El algoritmo CLIE produce los siguientes parámetros estimados θ̂clie de θ con:

θ =


a

b

c

d

 ; θ̂clie =


âclie

b̂clie

ĉclie

d̂clie

 (4.5)

donde el vector de parámetros estimados θ̂clie se obtiene mediante la siguiente ecuación

diferencial:
˙̂
θclie = −Γϕϵu (4.6)

El término ϵu = ue − u es el error en la entrada entre el servomecanismo y su

modelo, y la matriz Γ ∈ R4×4 es diagonal con términos positivos tal que Γ > 0. La

convergencia de θ̂clie hacia θ se asegura si ϕ cumple la condición de EP (3.2) . El
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Figura 4.3: Implementación del algoritmo CLIE para la identificación de
parámetros del servomecanismo.

vector regresor ϕ es definido como:

ϕ =


q̇e

−ue
sign(q̇)

−1

 (4.7)

4.1.3. Planteamiento del problema de optimización

Para plantear la identificación de los parámetros a, b, c y d como un problema de

optimización es necesario proponer la función de desempeño que se utilizará dentro

del algoritmo PSO para cuantificar la validez de una solución, esta es propuesta como:

J(θ̂i(k)) =

∫ T

0

|em(τ)|dτ ; θ̂i(k) ∈ Ωs ⊂ Rm (4.8)

donde Ωs corresponde al conjunto definido mediante las restricciones sobre los valores

que pueden tomar los parámetros del servomecanismo. Basados en las propiedades

del modelo (4.1) los parámetros a, b y c son positivos y el término d asociado a la

perturbación es constante. Lo anterior permite proponer las siguientes restricciones
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que definen al conjunto Ωs:

g1 : 0 < â

g2 : 0 < b̂

g3 : 0 < ĉ

g4 : dmin < d̂ < dmax (4.9)

Debe mencionarse que el parámetro d se encuentra limitado por dmin y dmax de-

bido a que el término corresponde a una perturbación constante acotada, por lo que

estos valores son propuestos por el usuario. En el caso del servomecanismo las cotas

propuestas son dmin = −10 y dmax = 10.

Notar que en el algoritmo PSO cada solución corresponde a un vector de paráme-

tros estimados, es decir x∗ = θ̂∗ el cual se define como:

θ̃∗ =


â∗

b̂∗

ĉ∗

d̂∗

 (4.10)

4.1.4. Planteamiento experimental

Para llevar acabo el análisis del efecto de la RE en la identificación de parámetros

se utilizó una plataforma experimental que se muestra en la Fig. 4.4. Esta se encuentra

compuesta de un servomotor de DC modelo C34-L80-W40 conectado a un disco de

inercia y un amortiguador magneto-reológico MRB-2107-3 de la compañ́ıa Lord, cuyo

amortiguamiento se ajusta mediante un controlador Wonderbox del mismo fabricante

que se encuentra deshabilitado durante todos los experimentos. La posición angular q

del motor es medida utilizando un codificador óptico modelo ST50 con una resolución

de 1024 PPR, y la velocidad angular q̇ es obtenida mediante un tacómetro modelo

SA-7388F-1, ambos de la compañ́ıa Servotek. La medición de la velocidad angular se

procesa mediante el siguiente filtro pasa-bajas:

G(s) =
300

s+ 300
(4.11)

el cual permite atenuar el ruido de medición de alta frecuencia. Debe mencionarse

que este filtrado también se ha incluido en el esquema del sistema dinámico que será

simulado para la implementación del algoritmo PSO como se muestra en la Fig. 4.2.

El algoritmo CLIE y la adquisición de datos experimentales empleada en los algo-
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Figura 4.4: Plataforma experimental con amortiguador magneto-reológico.

ritmos PSO se han llevado a cabo utilizando el programa Matlab/Simulink R2011b de

la compañ́ıa Mathworks y el programa Quarc de Quanser Consulting. Los programas

se ejecutan en una computadora personal de 32 bits con un procesador Intel Core 2

con el sistema operativo Windows 7. Una tarjeta Q8 de Quanser Consulting permite

la adquisición de datos.

El algoritmo CLIE se ejecuta empleando la ley de control (4.2) aplicada al ser-

vomecanismo y la ley de control PD (4.4) aplicada al modelo (4.3). Ambas leyes de

control utilizan las ganancias kp = 34 y kd = 0.65. La ley de adaptación para el al-

goritmo CLIE emplea una matriz de ganancias Γ = diag[3, 10, 1, 2]. Cabe mencionar

que el mismo algoritmo PD con las misma ganancias se empleó en la adquisición de

datos utilizada en los algoritmos PSO, con un tiempo de muestreo de 0.001s con un

método numérico de integración de Euler.

Los algoritmos PSO implementados son codificados y ejecutados usando el pro-

grama Matlab 2019a ejecutado en un procesador de 64 bits AMD Ryzen 1600X. La

sintonización de los algoritmos se ha realizado mediante la herramienta IRACE, la

cual es implementada en el programa RStudio. El paquete IRACE [79] permite una

sintonización automática de cada uno de los algoritmos PSO para asegurar que el

estudio comparativo que se lleva a cabo entre los resultados sea justo. Aún más, la

simulación dinámica del servomecanismo es realizada mediante el método numérico

de Runge-Kutta con un tamaño de paso de 0.001s.

Todos los algoritmos PSO tienen m = 20 part́ıculas y emplean un número máxi-

mo de iteraciones kmax = 200. Los parámetros de los algoritmos implementados se

encuentran en la Tabla 4.1. Para evaluar la repetibilidad de los resultados cada algo-
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Algoritmo PSO Parámetros

PSO p = 1.2617, l = 1.2447

PSO-PVV
p = 2.235, l = 1.3541,
βmax = 0.98, βmin = 0.62

PSO-FCV
p = 2.321, l = 1.8543,
γmax = 0.95, γmin = 0.70

PSO-OFR
pmin = 1.253, pmax = 1.874,
lmin = 1.145, lmax = 1.745

PSO-RE
p̄ = 1.627, wχ = 0.1,
lmin = 1.654, l̄ = 0.62

pc = 1.3

Tabla 4.1: Parámetros de las variantes de PSO.

ritmo es ejecutado en 30 ocasiones para cada una de las señales de excitación descritas

en los párrafos subsecuentes.

4.1.5. Señales de excitación

Las señales de excitación aplicadas son procesadas para obtener su espectro Σ̃r(ω)

utilizando una cota de κ = 0.01 calculada de acuerdo a (3.13).

Para impedir que algunos cambios drásticos en la dirección del motor se lleven a

cabo y puedan producir desgaste mecánico, algunas de las señales de excitación son

procesadas mediante el filtro pasa-bajas F (s):

F (s) =
10

s+ 10
(4.12)

Las señales de excitación que se aplican son las siguientes:

Onda senoidal: La onda senoidal mostrada en la Fig. 4.5a produce una excitación

periódica y posee sólo una componente de frecuencia. Esta señal es generada

mediante el bloque Signal Generator del entorno de Simulink con una frecuencia

de 0.2 Hz y una amplitud de 1.5 radianes. Como se espera, en la Fig. 4.6a existe

una única componente espectral.

Onda cuadrada filtrada: La onda cuadrada filtrada mostrada en la Fig. 4.5b

también proporciona una excitación periódica de la referencia y es generada

mediante el bloque Signal Generator del entorno de Simulink con una frecuencia

de 0.2 Hz y una amplitud de 1.5 radianes. Dicha señal es procesada mediante
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el filtro 4.12. En la Fig. 4.6b se muestra que su espectro posee una componente

frecuencial dominante y varias componentes armónicas con un menor valor.

Señal caótica: Para generar esta señal se implementaron un par de osciladores

de Duffing funcionando en régimen caótico mostrado en la Fig. 4.5c y cuyas

dinámicas están descritas por [42]:

ż1 = σ1z2

ż2 = σ1(z1 − z31)− 0.25z2 +
1

3
sin(σ1t)

ż3 = σ2z4

ż4 = σ2(z3 − z33)− 0.25z4 +
1

3
sin(σ2t)

r = A1z1 + A2z3 (4.13)

donde σ1 = 3, σ2 = 10, A1 = 1 , A2 = 0.5 considerando z1(0) = 0, z2(0) = 0,

z3(0) = 0 y z4(0) = 0. Esta señal produce cambios suaves y con componentes

de baja frecuencia como se puede observar en la Fig. 4.6c.

Ruido blanco filtrado: Esta señal se genera mediante el bloque Band-Limited

White Noise en el entorno de Simulink con una potencia de ruido de 0.1, un

tiempo de muestreo de 0.01s y la aplicación del filtro 4.12 para generar la

señal mostrada en la Fig. 4.5d. La Fig. 4.6d muestra que es la señal que tiene

una mayor cantidad de componentes de frecuencia en comparación con a las

anteriores.

La Riqueza Espectral χ de las señales para estas cuatro señales de excitación se

presenta en la Tabla 4.2. Estos resultados muestran que las señales de onda senoidal

y onda cuadrada filtrada son las que contienen un menor número de componentes de

frecuencia en comparación con la señal caótica y el ruido blanco filtrado.

También debe ser mencionado que el espectro normalizado Σ̃r(ω) de la señal de

onda senoidal en la Fig. 4.6a contiene una sola frecuencia dominante y múltiples

ĺıneas espectrales con valores pequeños las cuales son consecuencia de la naturaleza

numérica del algoritmo FFT. Esto muestra le necesidad de la aplicación de un umbral

κ para obtener el espectro κ-normalizado de Σ̃r(ω) tal que se descarten aquellas ĺıneas

espectrales que estén debajo del umbral.
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(a) Onda senoidal.
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(b) Onda cuadrada filtrada.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

P
o

s
ic

ió
n

(r
a
d

)

(c) Señal caótica.
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(d) Señal de ruido blanco filtrado.

Figura 4.5: Señales de excitación aplicadas al servomecanismo.
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(a) FFT obtenida a partir de la onda
senoidal.
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(b) FFT obtenida a partir de una onda
cuadrada filtrada.
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(c) FFT obtenida a partir de la señal
caótica.
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(d) FFT obtenida a partir de ruido
blanco filtrado.

Figura 4.6: Transformada Rápida de Fourier de las señales de excitación.
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Señales de excitación χ

Onda senoidal 1

Onda cuadrada filtrada 9

Señal caótica 20

Ruido blanco filtrado 52

Tabla 4.2: Riqueza Espectral χ de las señales aplicadas para la excitación del sistema
en el proceso de identificación de parámetros.

4.2. Análisis de los parámetros identificados

Los parámetros identificados del servomecanismo obtenidos por los algoritmos

PSO son mostrados en la Tabla 4.3, donde se presenta la mediana de los valores obte-

nidos mediante los 30 experimentos realizados. El desempeño del ı́ndice J mostrado

en la misma tabla es la mediana de los valores obtenidos en 30 ejecuciones para cada

combinación de algoritmo PSO con señal de excitación. Dentro de la misma tabla

se presentan los valores de la desviación estándar σ de cada uno de los parámetros

estimados.

4.2.1. Estad́ıstica no paramétrica

Con la finalidad de verificar que los algoritmos PSO generan resultados diferentes

para diferentes señales de excitación y que los cambios observados no se deben a la

naturaleza aleatoria de los algoritmos PSO que se implementan, es necesario realizar

pruebas estad́ısticas no-paramétricas.

La primera prueba aplicada corresponde la prueba de Friedman sobre los valores

de las funciones de desempeño obtenidas por los algoritmos metaheuŕısticos. Esta

prueba evaluará si estos valores se modifican basándose en la Riqueza Espectral χ

de la señal de excitación aplicada. Al ejecutarse la prueba de Friedman se obtuvo

un p-valor de 8.27608 × 10−104, lo cual implica que existen diferencias significativas

entre los resultados obtenidos para cada señal de excitación sin importar el tipo

de algoritmo PSO aplicado. Con la finalidad de verificar estos resultados la segunda

prueba de Kruskal-Wallis produce un p-valor de 2.4229×10−104 seguido de una prueba

de confianza de Bonferroni cuyos resultados se muestran en la Fig. 4.7. Se puede notar

en la gráfica que las medias obtenidas mediante la prueba de Bonferroni son diferentes

basándose en el tipo de señal de excitación aplicada. Más aún, los resultados que tienen

una mayor similitud entre ellos son aquellos que presentan una alta riqueza espectral.

Por otra parte, para evaluar el comportamiento de los algoritmos PSO y verifi-
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Algoritmo χ J ã∗ b̃∗ c̃∗ d̃∗ σ(a∗) σ(b∗) σ(c∗) σ(d∗) It

1 PSO-C 1 2.448 0.4037 169.761 1.955 -0.051 1.031 28.120 2.042 1.629 379.393

2 PSO-C 9 2.957 0.5281 109.929 4.927 0.130 0.760 13.431 1.000 0.954 531.731

3 PSO-C 20 3.360 0.0111 188.804 2.223 -0.242 1.431 5.2283 1.190 0.491 340.155

4 PSO-C 52 4.995 0.0100 189.944 0.044 -0.350 0.039 1.7881 0.575 0.801 339.991

5 PSO-PVV 1 2.673 2.2333 160.409 2.369 -0.435 1.490 24.541 1.990 2.148 424.618

6 PSO-PVV 9 2.972 1.3761 108.697 5.020 0.143 1.082 17.727 1.093 0.576 509.153

7 PSO-PVV 20 3.366 0.4454 187.506 2.057 -0.249 1.637 4.1395 0.936 0.474 322.142

8 PSO-PVV 52 5.317 0.0720 188.097 1.579 -0.799 0.1918 4.2200 3.449 0.716 323.598

9 PSO-FCV 1 2.532 1.9820 163.234 2.563 -0.363 1.635 34.464 2.025 1.722 390.139

10 PSO-FCV 9 2.930 0.6570 114.761 5.353 0.334 0.654 22.283 0.919 0.678 499.786

11 PSO-FCV 20 3.247 0.0169 188.511 2.181 -0.136 0.038 4.2468 0.829 0.608 365.198

12 PSO-FCV 52 4.994 0.1013 189.737 0.206 -0.258 0.427 0.7770 0.550 0.613 368.085

13 PSO-OFR 1 2.592 2.0044 154.906 2.386 -0.025 1.557 32.6897 1.608 2.038 372.786

14 PSO-OFR 9 2.703 0.7834 103.965 5.079 0.164 0.694 8.9018 0.660 0.530 527.909

15 PSO-OFR 20 3.181 0.0001 189.962 2.079 -0.082 0.001 0.0123 0.714 0.264 331.214

16 PSO-OFR 52 4.694 0.0002 189.986 0.001 -0.279 0.001 0.0002 0.001 0.175 307.085

17 PSO-RE 1 2.577 2.1507 169.940 2.527 0.398 1.582 19.958 2.380 1.903 359.611

18 PSO-RE 9 2.704 0.6093 105.822 4.823 0.117 0.725 8.4602 0.634 0.548 461.545

19 PSO-RE 20 3.170 0.0006 189.993 2.291 -0.133 0.003 0.0352 0.165 0.193 328.684

20 PSO-RE 52 4.601 0.0005 189.952 0.004 -0.309 0.002 0.2200 0.015 0.504 308.911

CLIE âclie b̂clie ĉclie d̂clie
52 — 3.23 178.62 1.15 -0.23 — — — — 359.6678

Tabla 4.3: Resultados de la identificación de parámetros utilizando diversos algoritmos
PSO y el algoritmo CLIE.
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Figura 4.7: Prueba de Bonferroni para los valores de J generados por los
algoritmos PSO respecto a la Riqueza Espectral χ de la señal de excitación.

Señal de excitación P-valor

Onda senoidal 1.17× 10−3

Onda cuadrada filtrada 1.4× 10−3

Caótica 2.94× 10−22

Ruido blanco filtrado 4.88× 10−27

Tabla 4.4: P-valor obtenido de la prueba de Kruskal-Wallis para cada una de las
señales de excitación aplicadas.

car que las variaciones de los parámetros estimados sean producidas por el tipo de

algoritmo PSO aplicado y no por la naturaleza estocástica de la señal ϕ empleada

en ellos, se emplea la prueba de Bonferroni la cual se basa en el uso de las medias

obtenidas mediante la prueba Kruskal-Wallis para determinar la existencia de diferen-

cias significativas. Se realizan cuatro pruebas de Bonferroni, cada una de ellas utiliza

los resultados de la función de desempeño J obtenidos aplicando la misma señal de

excitación para los diferentes algoritmos utilizados. Los p-valores de cada una de las

pruebas se presentan en la Tabla 4.4 en donde se puede notar que éstos aumentan

cuando se tiene un valor de χ bajo, esto significa que cuando la señal posee una baja

riqueza espectral los resultados serán similares no importando qué algoritmo se utili-

ce, mientras que si se tiene una señal de excitación con una riqueza espectral elevada

el algoritmo utilizado si influirá en los resultados obtenidos para la identificación de

parámetros.

Las pruebas de Bonferroni se presentan en la Fig. 4.8. En el caso de la onda senoi-

dal los resultados obtenidos con los algoritmos PSO-OFR y PSO-RE son diferentes.
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(a) Onda senoidal, χ = 1.
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(b) Onda cuadrada filtrada, χ = 9.
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(c) Señal caótica, χ = 20.
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(d) Ruido blanco filtrado, χ = 52.

Figura 4.8: Resultados de la prueba de Bonferroni correspondientes a los
algoritmos PSO para cada una de las señales de excitación aplicadas.

Cuando se emplea como excitación la onda cuadrada filtrada no existen diferencias

significativas entre todos los algoritmos. En los casos donde se utilizan las señales

que poseen un valor alto de χ se observa que los algoritmos más simples PSO-C y

PSO-PVV tienen comportamientos similares pero generan resultados diferentes a los

obtenidos mediante algoritmos PSO-FCV, PSO-OFR y PSO-RE.

4.2.2. Análisis estad́ıstico de los parámetros

El desempeño de los algoritmos PSO respecto a los parámetros obtenidos se pre-

senta en la Tabla 4.3 y con este fin se utiliza el parámetro b̃∗. La elección se debe a

que este término se relaciona con la ganancia del servomecanismo por lo que si no es

identificado correctamente produce una mayor pérdida de desempeño en una ley de

control que emplea este parámetro.

En la Tabla 4.3 se puede notar un incremento de la desviación estándar, denotada

por σ, para el parámetro b̃∗ cuando se utilizan señales con una baja riqueza espectral.

Este fenómeno se puede observar en la Fig. 4.9 donde se presenta el gráfico de caja
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para el parámetro b̃∗ obtenido de acuerdo a la señal de excitación aplicada y al tipo

de algoritmo PSO.

A partir de los resultados anteriores, se puede observar que independientemente del

algoritmo utilizado, la variabilidad de los parámetros obtenidos disminuye conforme

se incrementa la RE de la señal de excitación aplicada al servomecanismo.

También es importante mencionar que el algoritmo PSO-RE presenta la menor

variabilidad comparado con el resto de los algoritmos cuando χ = 1. Por otro lado,

Cuando se consideran las señales con valores de Riqueza Espectral χ = 9, χ = 20 y

χ = 52, el algoritmo PSO-RE proporciona una variabilidad menor que la correspon-

diente a los algoritmos PSO-C, PSO-PVV y PSO-FCV y similar a la obtenida por

medio del algoritmo PSO-OFR.

4.3. Implementación de los parámetros identificados en una ley

de control en lazo cerrado

Una de las principales motivaciones para llevar a cabo el proceso de identificación

de parámetros es el diseño de leyes de control por realimentación. El objetivo es que

la ley de control compense la dinámica original de un sistema para poder imponerle

una dinámica deseada. En el caso del servomecanismo, la estimación de parámetros

permite desarrollar leyes de control que generen el seguimiento de una referencia

variante en el tiempo.

Suponiendo que los parámetros θ (4.5) del modelo (4.1) son conocidos se puede

proponer una ley de control que permite el seguimiento de una referencia qd variante

en tiempo:

u =
1

b
[−d+ aq̇ + csign(q̇) + q̈d + 2ξωnėt + ω2

net] (4.14)

donde el término et = qd − q es el error de seguimiento, y ωn y ξ son constantes

positivas.

Substituyendo la ley de control (4.14) en el modelo (4.1) se obtiene la siguiente

dinámica del error de seguimiento:

ët + 2ξωnėt + ω2
net = 0 (4.15)

El punto de equilibrio en lazo cerrado de este sistema es [et, ėt]
⊤ = [0, 0]⊤, el

cual es exponencialmente estable. Por lo tanto, el error de seguimiento et converge

exponencialmente a cero.

En la práctica el vector de parámetros θ es desconocido y sólo se tienen disponibles
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Figura 4.9: Variabilidad del estimado b̃∗ dependiendo del algoritmo PSO aplicado
y el tipo de señal de excitación utilizada para la adquisición de datos. La ĺınea
puntuada azul ı́ndica el valor de los parámetros estimados obtenidos con el

algoritmo CLIE.

valores estimados de ellos. Entonces, se emplea el vector de parámetros estimados θ̃∗

(4.10) para calcular la ley de control (4.14):

u =
1

b̃∗
[−d̃∗ + ã∗q̇ + c̃∗sign(q̇) + q̈d + 2ξωnėt + ω2

net] (4.16)

Al substituir (4.16) en (4.1) se obtiene:

ët + 2ξωnėt + ω2
net = −ϕ⊤

s (θ̃∗ − θ) (4.17)
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donde ϕs = [q̇,−u, sign(q̇),−1]⊤ y θ̃∗ − θ es el error paramétrico.

Si θ̃∗ = θ, entonces el error de seguimiento et converge a cero. En cualquier otro

caso el error de seguimiento converge a una vecindad cercana al punto de equilibrio

[et, ėt]
⊤ = [0, 0]⊤ cuyo tamaño depende de la magnitud de ϕ⊤

s (θ̃∗ − θ). Debido a esto

y exceptuando el caso donde ϕs es ortogonal a θ̃∗ − θ, el error de seguimiento et

puede utilizarse para tener una indicación sobre el valor del error paramétrico θ̃∗− θ.
Entonces, un valor pequeño del error de seguimiento et indicaŕıa un error paramétrico

θ̃∗ − θ pequeño.

Para evaluar el seguimiento de trayectoria cuando se utilizan los parámetros es-

timados mediante los algoritmos PSO se propone el siguiente ı́ndice de desempeño

compuesto:

It =

∫ t

0

100e2tdτ +

∫ t

0

∣∣∣∣du(τ)dτ

∣∣∣∣ dt (4.18)

El término
∫ t

0
100e2tdτ corresponde a la Integral del Error Cuadrático (IEC) que evalúa

la tarea de seguimiento. El segundo término
∫ t

0

∣∣∣du(τ)dτ

∣∣∣ dt es la Integral del Valor Ab-

soluto de la Variación del Control (IAVC) la cual evalúa el nivel de castañeo en la

señal producida por la ley de control.

La implementación experimental de (4.16) considera los parámetros ωn = 40π y

ξ = 1 para definir la dinámica que se desea imponer al servomecanismo. Se implementa

utilizando un tiempo de muestro de 0.001s y el método de integración numérica de

Euler. A su vez, la señal de referencia qd = r es generada mediante el Oscilador de

Duffing (4.13).

En la Tabla 4.3 se presenta el valor obtenido del ı́ndice de desempeño It de acuerdo

a los parámetros estimados que se implementaron en la ley de control. Los resultados

experimentales muestran que los estimados obtenidos con señales de excitación con

una baja riqueza espectral χ = 1 y χ = 9 presentan mayores valores del ı́ndice It

que aquellos obtenidos cuando se emplean señales de alta riqueza espectral χ = 20

y χ = 52 en la etapa de identificación de parámetros. En el caso en que se em-

plean parámetros estimados mediante una señal de excitación con χ = 1, el ı́ndice

It = 359.6115 obtenido con los parámetros producidos por el PSO-RE es menor que

el valor It = 372.7866 obtenido por el algoritmo PSO-OFR. Lo anterior muestra

que el algoritmo PSO-RE produce resultados adecuados aún si la señal de excitación

es de baja riqueza espectral. Debe mencionarse que para el resto de las señales, es-

tos dos algoritmos sobrepasan el desempeño de los algoritmos PSO-C, PSO-PVV y

PSO-FCV. Por otra parte, para χ = 52 el PSO-RE y PSO-OFR producen respectiva-

mente It = 308.9118 e It = 307.0858, lo que demuestra que el PSO-RE proporciona

resultados competitivos respecto a un algoritmo de desarrollo reciente.
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La Fig. 4.10 muestra la respuesta experimental del servomecanismo en lazo ce-

rrado con la ley de control (4.16) al utilizar los parámetros estimados mediante los

algoritmos PSO cuando se tiene una señal de excitación con χ = 1. Inicialmente se

podŕıa suponer que los resultados obtenidos del seguimiento de trayectoria son simila-

res basados en lo observado en la Fig.4.10a. En la Fig.4.10b se presenta una inspección

mas detallada que permite notar que al utilizar los estimados obtenidos mediante el

PSO-C y el PSO-PVV se observan oscilaciones amplias durante el seguimiento de la

trayectoria. Por otra parte, en la Fig. 4.10c se presenta el seguimiento de trayectoria

obtenido al implementar los parámetros estimados mediante el algoritmo PSO-OFR

y PSO-RE. El algoritmo PSO-OFR muestra menor cantidad de oscilaciones que las

obtenidas por el PSO-C y el PSO-PVV, pero los estimados que generan la menor

cantidad de oscilaciones son los obtenidos mediante el algoritmo PSO-RE.

Por otra parte, en la Fig. 4.11a se observa el comportamiento del seguimiento de

trayectoria cuando se utilizan los parámetros estimados obtenidos mediante una señal

con riqueza espectral de χ = 52. En este caso se incluye el seguimiento de trayectoria

obtenido con la utilización de de los parámetros estimados mediante el algoritmo

CLIE, el seguimiento presenta oscilaciones y errores notorios como puede observarse

en la Fig.4.11c. En el caso de los estimados obtenidos con el resto de los algoritmos

PSO se tienen comportamientos similares con un buen seguimiento de trayectoria y

pocas oscilaciones. En particular el comportamiento con los estimados de PSO-OFR

y PSO-RE coincide cuando se implementa ésta señal de excitación.

4.4. Conclusiones

Basándose en los resultados obtenidos en este caṕıtulo se puede concluir lo si-

guiente:

La Riqueza Espectral (RE) χ de una señal puede medirse mediante el uso de la

FFT.

La variabilidad de los parámetros identificados por los algoritmos PSO dismi-

nuye cuando se emplean señales de excitación con un valor elevado de riqueza

espectral χ.

Los parámetros estimados mediante los algoritmos PSO son cercanos a los ob-

tenidos mediante el algoritmo CLIE cuando se tiene una señal de excitación con

un valor alto de χ.
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El algoritmo PSO-RE disminuye la variabilidad de los parámetros estimados

comparado con otros algoritmos PSO cuando se emplean señales señales de

excitación con una Riqueza Espectral baja, i.e χ = 1.

Se evalúa la pertinencia de los parámetros estimado obtenidos mediante los

algoritmos PSO empleándolos en el diseño de una ley de control. Midiendo

el desempeño del sistema en lazo cerrado permite evaluar indirectamente la

pertinencia de los parámetros estimados.

Los parámetros estimados mediante el algoritmo PSO-RE son los que propor-

cionan mejor desempeño del sistema en lazo cerrado cuando la riqueza espectral

es igual a χ = 1.
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estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO y PSO-PVV.
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(c) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo 2.1 s− 2.5 s correspondiente a los
estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO-OFR y PSO-RE.

Figura 4.10: Respuesta experimental del servomecanismo cuando se aplica una ley
de control dependiente de los parámetros estimados obtenidos con una señal de

excitación con riqueza espectral χ = 1.
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(a) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo 0 s− 5 s.
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(b) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo 2.1 s− 2.5 s correspondiente a los
estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO y PSO-PVV.
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(c) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo 2.1 s− 2.5 s correspondiente a los
estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO-OFR, PSO-RE y CLIE.

Figura 4.11: Respuesta experimental del servomecanismo cuando se aplica una ley
de control dependiente de los parámetros estimados obtenidos con una señal de

excitación con riqueza espectral χ = 52.

61



Caṕıtulo 5

Identificación paramétrica en condiciones de

ruido utilizando el algoritmo PSO

El problema de identificación de parámetros cuando existe ruido de medición

ha sido estudiado previamente en diversos algoritmos clásicos como el de Mı́nimos

Cuadrados. Por otro lado, como se mencionó en la Subsección 1.2.2, en el caso de los

algoritmos metaheuŕısticos, se han realizado estudios de identificación de parámetros

pero estos no toman en cuenta el caso espećıfico donde el ruido de medición está

presente en las mediciones de la salida. Tomando como motivación esta observación, en

este caṕıtulo se presentará el análisis del efecto del ruido de medición en los parámetros

identificados empleando el algoritmo PSO usando un caso numérico como ejemplo.

Adicionalmente, se propondrá una metodoloǵıa para la selección de frecuencias de

corte de los filtros empleados para atenuar el ruido de medición que se abordará como

un problema de optimización Multi-Objetivo (PMO). Los resultados se ilustrarán

mediante experimentos realizados en un sistema electromecánico.

5.1. Identificación de parámetros con ruido de medición como

problema de optimización numérica

Un sistema dinámico con una entrada y una salida se expresa de la siguiente

manera:
ẋ = f(t, xs, us, θ)

ys = g(t, xs, us)

yme = ys + η(t)

(5.1)

donde xs ∈ Rn son los estados del sistema, ys es la salida, yme ∈ R es la salida medida,

us ∈ R es la señal de entrada, θ ∈ Rm denota un vector de parámetros constantes
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desconocidos y η(t) ∈ R representa al ruido de medición. Se supone que el sistema

(5.1) es estable en lazo abierto. En caso en que no lo sea se le aplica una ley de control

que lo estabilice tal y como se describe en el Caṕıtulo 2.

Para aplicar el algoritmo PSO con propósitos de identificación paramétrica se

sigue la metodoloǵıa descrita en la Subsección 2.4. Para excitar al sistema se aplica

una señal r, y con alta riqueza espectral. La simulación numérica del sistema (5.1) se

efectúa mediante el siguiente modelo virtual:

ẋv = f(t, xv, uv, θ̂)

yv = g(t, xv, uv)
(5.2)

donde xv ∈ Rn son los estados del modelo, yv su salida, uv ∈ R es su señal de entrada

y θ̂ ∈ Rm corresponde a un estimado del vector de parámetros θ. Debe mencionarse

que el término η(t) presente en el sistema no existe en su modelo.

Sea la versión en tiempo continuo de la función de desempeño J (2.3) definida

como:

J(θ̂) =

∫ T

0

(yme(t)− yv(t))2 dt

=

∫ T

0

(g(t, x, u) + η(t)− g(t, xv, uv))2 dt

=

∫ T

0

e2medt

(5.3)

donde T > 0 es el tiempo durante el cual se aplica la señal de excitación al sistema

(5.1) y se realiza la adquisición de datos, y eme = yme − yv es el error de modelo.

El problema de identificación de parámetros consistirá en minimizar la función de

desempeño (5.3) respecto al vector de parámetros estimados θ̂ sujeto a un conjunto

de soluciones factibles Ω.

Se puede notar que (5.3) no corresponde al caso ideal donde la función de desem-

peño es definida como:

J(θ̂) =

∫ T

0

e2i dt (5.4)

y el error ei = ys − yv no contiene ruido de medición, algo que en la práctica casi

nunca sucede. En consecuencia, es de esperarse que el proceso de minimización no

produzca los mismos parámetros estimados cuando se emplea el error eme que cuando

se utiliza ei en la evaluación de la función de desempeño.

Una manera de enfrentar este problema en la práctica es mediante la aplicación

de filtros a las mediciones yme [80] que atenúen los efectos del ruido de medición η(t).

Supóngase que el ruido de medición es de alta frecuencia y def́ınase el proceso de
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filtrado:

L {yf} = L {yme}F (s) (5.5)

donde L {•} corresponde al operador de la transformada de Laplace y F (s) es la

función de transferencia que corresponde a un filtro pasa-bajas de tipo Butterworth

definido como:

F (s) =
1∏n

k=1
(s+sk)

ωc

(5.6)

donde sk son los polos los cuales deben seleccionarse con parte real negativa para que

el filtro sea estable.

La función de desempeño a utilizar en este caso seŕıa:

J(θ̂) =

∫ T

0

(yf (t)− yv(t))2 dt (5.7)

Notar que al aplicar el filtro se atenúa parte del espectro de la señal original

yme y la atenuación dependerá de la elección de los polos, o equivalentemente, de la

frecuencia de corte del filtro. En consecuencia, la elección de esta última debe ser

tal que se atenúe el ruido de medición sin modificar significativamente el contenido

frecuencial correspondiente al comportamiento del sistema cuyos parámetros se desean

identificar.

5.1.1. Ejemplo numérico

Para ilustrar las diferencias que se presentan en el mı́nimo de la función de desem-

peño y en los parámetros estimados cuando existe el ruido de medición η(t) y cuando

se filtra la señal de salida para reducir los niveles de ruido, se propone el siguiente

ejemplo numérico de un sistema lineal de segundo orden que se define como:

ẍ = −aẋ+ bu

y = x

yme = y + η(t)

(5.8)

donde a = 5 y b = 50. Este sistema no es estable en lazo-abierto por lo que se propone

la siguiente ley de controlpara estabilizarlo:

u = kpet − kdẋ (5.9)

donde el error seguimiento se define como et = r − yme. La referencia r aplicada el

sistema corresponderá a un oscilador caótico de Duffing.
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El ruido de medición η se supone Gaussiano de media cero y con una amplitud aco-

tada en el intervalo de [−0.3, 0.3]. La simulación numérica se llevará acabo utilizando

el método de integración Runge-Kutta con un tamaño de paso de 0.001s.

Para realizar la comparación se emplea el siguiente modelo virtual para evaluar

los parámetros estimados:

ẍv = −âẋv + b̂uv

yv = xv
(5.10)

donde el vector de parámetros estimados se define como θ̂ =
[
â, b̂

]⊤
y la función de

desempeño a utilizar se encuentra dada por:

J =

∫ T

0

(s− yv)2 (5.11)

donde s es la señal aplicada para el proceso de optimización. Con la finalidad de

evaluar el valor de la función de desempeño y su mı́nimo para cada una de las señales

se propone la realización de un mapeo de la función de desempeño respecto a los

parámetros estimados desde âmin = 1, b̂min = 1 hasta âmax = 100, b̂max = 100 con un

tamaño de paso de 1. Una vez realizado el mapeo de la función se identificará el valor

mı́nimo de J y los parámetros correspondientes que lo producen.

Para obtener los casos donde s corresponde a señales filtradas se implementa el

siguiente filtro [81]:

F (s) =
1

( s
ωn

+ 1)( s2

ω2
n
+ s

ωn
+ 1)

(5.12)

donde wn son sus frecuencias de corte normalizadas. Se propone la implementación

de tres frecuencias de corte diferentes para poder estudiar los efectos de la calidad del

filtrado en el valor mı́nimo de la función de desempeño.

Tanto las frecuencias de corte normalizadas ωn, como el valor mı́nimo de la función

de desempeño J y sus correspondientes parámetros estimados θ̂ son presentados en

la Tabla 5.1. De esta última se puede constatar que cuando existe ruido de medición

y la señal de salida no se filtra los parámetros estimados correspondientes al mı́nimo

de la función de desempeño son lejanos a los parámetros del sistema (5.8), mientras

que en el caso donde se utiliza la señal original sin presencia de ruido los parámetros

identificados son iguales a los parámetros del sistema (5.8) y la función de desempeño

tiene un valor de cero. Ya que este último caso es dif́ıcil de encontrar en la práctica

es necesario evaluar los efectos del filtrado en el mı́nimo de la función de desempeño.

Para esto se presentan en Fig. 5.1 y Fig. 5.2 las gráficas de la señal yme y de

cada una de las señales resultantes del proceso de filtrado y su correspondiente FFT
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Señal s ωn J â b̂

y - 0 5 50

yme - 155.9 4 71

yf1 0.08 17.5213 2 43

yf2 0.20 24.8452 4 52

yf3 0.50 97.5362 3 59

Tabla 5.1: Parámetros estimados donde la función de desempeño presenta el valor
mı́nimo para cada una de las señales.

la cual permita analizar las componentes frecuenciales de las señales filtradas y sin

filtrar. En la Fig. 5.1a se puede notar que la señal yme posee amplios niveles de ruido

respecto a la señal original lo que se ve reflejado en un incremento de la amplitud de

las componentes frecuenciales superiores a 8Hz mostradas en la Fig. 5.1b. Se puede

notar que esta diferencia en las frecuencias superiores a 8Hz da como resultado que

el mı́nimo de la función de desempeño se encuentre en los valores estimados â = 4

y b̂ = 71, los cuales son claramente diferentes a los parámetros reales del sistema

(5.8), mostrando que dicha señal es inadecuada para ser utilizada en un proceso de

identificación de parámetros.

Cuando se utilizan señales filtradas es importante considerar que el proceso de

filtrado provoca una modificación de la señal original por lo que se estudiarán tres

casos. El primer caso corresponde a la señal yf1 la cual se genera al considerar la

frecuencia normalizada 0.08, en la Fig. 5.1c es claramente observable que la selección

de una frecuencia de corte baja produce una atenuación del ruido pero sufre una

modificación importante respecto a la señal ideal y. El origen de esta distorsión se

puede observar en la Fig. 5.1d donde las componentes de frecuencia menores a 4Hz

son mayores que los de la señal ideal y implicando que la utilización de una frecuencia

de corte inadecuada puede provocar modificaciones en las frecuencias bajas. Como

resultado los parámetros estimados â = 2 y b̂ = 43 presentan diferencias respecto de

los parámetros del sistema (5.8).

El segundo caso corresponde a la señal yf2 la cual se obtiene al considerar una

frecuencia de corte normalizada de 0.20 para el filtro (5.12). En la Fig. 5.2a se muestra

que el comportamiento de la señal filtrada tiene una mayor similitud que el obtenido

por la señal yf1 lo que también se puede observar en la Fig. 5.2b donde es claro

que el proceso de filtrado afecta en mayor medida a las componentes superiores a

6Hz. La atenuación del ruido combinada con una mayor similitud a la señal original

produjeron estimados cercanos a los del sistema, i.e. â = 4 y b̂ = 52 al realizar la
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filtrada yf1 respecto a las salidas del

sistema y y yme.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

f (Hz)

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

E
s

p
e

c
tr

o
 d

e
 P

o
te

n
c

ia

y y
me

y
f1

(d) Comparación de la FFT de la salida
filtrada yf1 respecto a las salidas del

sistema y y yme.

Figura 5.1: Comparación de las señales utilizadas para el calculo de J y el análisis
de componentes frecuenciales mediante la FFT.

búsqueda del mı́nimo de la función de desempeño J .

Finalmente el caso de la señal yf3 al utilizar la frecuencia de corte normalizada

0.50 permite estudiar el caso donde el ruido de medición no se ha atenuado adecua-

damente. En la Fig. 5.2c se muestra que la señal utilizada aún contiene componentes

significativos de ruido de medición aunque en menor medida respecto a la señal yme.

Sin embargo la presencia de las componentes de ruido en el ancho de banda superior

a los 6Hz no presenta cambios significativos. Esto se constata en los parámetros es-

timados â = 3 y b̂ = 59, los cuales difieren de los parámetros del sistema (5.8). Por

lo que se puede concluir que un filtrado ineficiente donde las componentes de ruido

no sean atenuadas adecuadamente puede provocar que el mı́nimo de la función de
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Figura 5.2: Comparación de las señales utilizadas para el cálculo de J y el análisis
de componentes frecuenciales mediante la FFT.

68



desempeño difiera del mı́nimo que se obtendŕıa con la señal ideal y.

Se puede notar que la selección de la frecuencia de corte del filtro utilizado es de

suma importancia para que los parámetros que generan el mı́nimo de la función de

desempeño no difieran demasiado respecto a los parámetros que se obtendŕıan con la

salida sin ruido. Si la frecuencia de corte es demasiado baja entonces se producirá una

modificación importante de la señal, dando como resultado que el mı́nimo de la fun-

ción de desempeño corresponda a parámetros estimados diferentes de los del sistema.

Por otra parte, si la frecuencia de corte es demasiado alta entonces las componentes

de ruido no son eliminadas adecuadamente, lo que provoca que los parámetros que

corresponde al mı́nimo de la función de desempeño sean lejanos a los del sistema.

Debido a esto es necesario realizar una selección cuidadosa de la frecuencia de corte

del filtro para evitar que se produzca estos problemas.

5.2. Sintonización de filtros continuos como un problema de

optimización Multi-Objetivo

Tal como se mostró en el ejemplo numérico anterior, la selección de la frecuencia de

corte para el proceso de filtrado influye en la cercańıa de los parámetros estimados que

producen el mı́nimo de la función de desempeño respecto a los parámetros reales del

sistema simulado. Para llevar a cabo la selección se propone definir la sintonización

de un filtro continuo de tipo Butterworth [82] como un problema de optimización

Multi-Objetivo (POMO). El filtro se define como:

H(s) =
1∏o

k=1

(s+ sk)

ωc

(5.13)

donde ωc es la frecuencia de corte y sk es un coeficiente definido como:

sk = ωce
j(2k+o−1)π

2n k = 1, . . . , o (5.14)

de manera que los parámetros a ajustar del filtro sean la frecuencia de corte ωc y el

orden del filtro o. Tomar en cuenta el orden o del filtro Butterworth permite incre-

mentar la atenuación del ruido cuando el orden se incrementa. Consecuentemente,

un valor elevado del orden o atenúa en mayor medida las componentes espectrales de

alta frecuencia [83]. Ya que el orden del filtro sólo modifica los niveles de atenuación

sin afectar las frecuencias que se desean conservar se propondrá como una variable

a optimizar con la finalidad de verificar si la aplicación de un filtro de orden mayor
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puede generar una mejora en el acondicionamiento de la señal.

En la definición del problema de optimización MO se tendrán dos funciones de

desempeño diferentes y cada una de ellas toma en cuenta uno de los efectos negativos

que tiene una selección incorrecta de la frecuencia del filtro tal y como se observó en

la sección anterior.

Para proponer la primera función de desempeño para ajustar la frecuencia de corte

se propone considerar la similitud entre la señal original y la señal filtrada. Cuando se

lleva a cabo un filtrado con una frecuencia de corte demasiado baja, la señal resultante

presenta un desfasamiento producto del cambio en las componentes de alta frecuencia

de la señal.

Para evaluar la similitud entre las señales se propone el uso de los coeficientes de

correlación de Pearson [84] que se definen de la siguiente manera. Dadas dos señales

y y yf los coeficientes de correlación se estiman usando la siguiente fórmula:

ρ(y, yf ) =

∑N
j=1(y(j)− ȳ)(yf (j)− ȳf )(∑N

j=1(y(j)− ȳ)2
∑N

j=1(yf (j)− ȳf )2
)1/2

(5.15)

donde ȳ y ȳf son las medias de las señales y N es el número de muestras en las señales

y y yf . El coeficiente ρ se encuentra acotado entre [−1, 1] y sus valores implican que:

Si ρ = 1 se tiene una correlación positiva perfecta.

Si ρ = −1 se tiene una correlación negativa perfecta, lo que implica que existe

una relación inversa.

Si ρ = 0 las señales no están correlacionadas.

Basándose en este coeficiente se puede proponer la siguiente función de desempeño:

J1 = e−|ρ| (5.16)

El comportamiento de la función de desempeño J1 se muestra en la Fig. (5.3),

se puede notar que cuando ρ = 0 la función de desempeño poseerá su valor máximo

lo que significa que las señales no están correlacionadas. Conforme los valores de ρ

tiendan a 1 o a −1 la función de desempeño disminuirá su valor.

El segundo factor a considerar es la presencia de ruido en la señal de salida. Si

existe una gran cantidad de componentes de ruido, entonces el mı́nimo de la función

de desempeño puede verse afectado y los parámetros identificados pueden tener dis-

crepancias significativas respecto a los parámetros reales del sistema a identificar. Se

supone que la salida del sistema y posee un ancho de banda [f1, f2], mientras que el
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Figura 5.3: Función de desempeño J1.

ruido de medición se considerara de alta frecuencia tal que se encuentre contenido en

el ancho de banda [f2, f3] siendo f1 < f2 < f3.

Con la finalidad de evaluar el efecto del ruido en la señal después del proceso de

filtrado, la Relación Señal-Ruido (RSR) [85] se utilizará para evaluar la calidad de la

señal obtenida. Esta relación se calcula como:

RSR = 10log10

(
Pse

Pru

)
(5.17)

donde Pse y Pru corresponden a las potencias de la señal y del ruido respectivamente.

La potencia de la señal se calcula como:

Pse =

∫ f2

f1

E(τ)dτ (5.18)

donde Ps corresponde a la potencia un el intervalo frecuencial, E es la enerǵıa de

la señal para la frecuencia τ obtenida mediante la FFT, f1 es la frecuencia inferior

usualmente considerada como cero y f2 es la frecuencia que corresponde a la com-

ponente espectral de mayor valor en la señal de salida yme. Esta se puede calcular

mediante la utilización de la FFT para descomponer la señal yme en sus componentes

frecuenciales y entonces identificar la frecuencia de mayor valor.

La potencia del ruido se define como:

Pru =

∫ f3

f2

E(τ)dτ (5.19)
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Figura 5.4: Función de desempeño J2.

donde f3 = fs/2 es la componente espectral de frecuencia máxima de la señal yme que

puede ser calculada mediante el algoritmo FFT basándose en el teorema de Nyquist

[77], siendo fs la frecuencia de muestreo utilizada para la adquisición de los datos.

Tomando en cuenta lo anterior el segundo ı́ndice de desempeño se define como:

J2 = e−RSR (5.20)

En la Fig. 5.4 se puede observar el comportamiento de la función de desempeño

J2. Cuando el valor de RSR tiene valores negativos la función de desempeño J2 se

incrementa, esto se debe a que un valor negativo de RSR corresponde a una señal

donde existe una gran cantidad de ruido de medición. Cuando el valor de RSR es

positivo el valor de la función de desempeño J2 disminuye hasta ser cercano a cero.

Por lo que el problema MO utilizado para escoger el orden y la frecuencia del filtro

se define como:

min (J ([fc, o])) = [J1(fc, o),J2(fc, o)]
T (5.21)

donde fc ∈ R es la frecuencia de corte y o ∈ N es el orden del filtro.

5.3. Algoritmos de optimización para problemas Multi-Objetivo

Dado que se desea resolver un problema de optimización MO para la sintonización

del filtro (5.13), es necesario utilizar un algoritmo especializado en la resolución de

estos problema. Por esta razón se propone la utilización de los algoritmos Multi-

Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) y Non-Dominated Sorting Genetic
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Algorithm II (NSGA-II).

5.3.1. Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)

El algoritmo MOPSO [12] es una modificación del algoritmo PSO (2.1) que le per-

mite solucionar problemas de optimización Multi-Objetivo. En este caso, la solución

única x∗ obtenida mediante el algoritmo PSO es sustituida en el algoritmo MOPSO

por un único frente de Pareto PF∗ (1.9) que se actualiza durante cada iteración.

El algoritmo MOPSO continua considerando las soluciones xi como part́ıculas con

su propia dinámica dada por:

ωi(k + 1) = βωi(k) + ϕ1(k)p(xi,∗(k)− xi(k)) + ϕ2(k)l(X (h)− xi(k))
xi(k + 1) = ωi(k + 1)

(5.22)

donde X ∈ Rv es el conjunto de soluciones no-dominadas que son óptimas de Pareto

P (1.8) y siendo h ∈ N un término generado aleatoriamente en el intervalo h ∈ [1, v].

Este conjunto de soluciones se actualiza en cada iteración al incluir las posiciones

actuales de las part́ıculas del enjambre y al eliminar todas aquellas soluciones que no

sean óptimas de Pareto F . En consecuencia, la dimensión v del conjunto vaŕıa una

vez que el algoritmo se ejecuta. El cálculo del término xi,∗(k) es realizado mediante:

xi,∗(k) =

{
xi(k) si xi(k) ≺ xi,∗(k − 1)

xi,∗(k − 1) si xi,∗(k − 1) ≺ xi(k)
(5.23)

donde x⃗ ≺ y⃗ denota la dominancia de un vector x⃗ respecto a un vector y⃗ descrita en

(1.6). La implementación del MOPSO se presenta en el Algoritmo 2.

5.3.2. Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

El segundo algoritmo considerado es el Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm

II (NSGA-II) [13], el cual ha sido ampliamente utilizado para la resolución de proble-

ma de optimización MO. Se basa en la idea de la evolución de rp individuos de una

población durante g generaciones mediante los procesos de mutación y cruza, donde

se favorece la reproducción de los individuos con una mejor aptitud de supervivencia.

Cada uno de estos individuos corresponde a una solución xi ∈ Rn y su aptitud de

supervivencia es evaluada mediante J = (J2(·),J2(·)).
El algoritmo NSGA-II utiliza diversos mecanismos que le permiten evaluar la per-

tinencia de las soluciones con la finalidad de seleccionar aquellas que serán utilizadas

para generar la siguiente generación. Estos mecanismos son descritos a continuación:
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Algoritmo 2: Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)

Datos: Ω y J = (J2(·),J2(·))
Resultado: PF∗

1 Inicializar la población xi(1) i = 1, . . . , rp con soluciones aleatorias tales que
xi ∈ Ω ;

2 Inicializar la velocidad de cada part́ıcula tal que ωi(1) = 0 i = 1, 2, . . . , rp ;
3 Evaluar las soluciones xi(1) utilizando J ;
4 Identificar los vectores no-dominados F y guardarlos en el conjunto X ;
5 Inicializar los términos xi,∗(1) = xi(1) i = 1, . . . , rp ;
6 Colocar k = 2;
7 Mientras k < kmax hacer
8 Calcular la velocidad y posición de cada part́ıcula i utilizando (5.22) ;
9 Si xi(k) /∈ Ω entonces xi(k) = xi(k − 1) ;

10 Evaluar cada part́ıcula xi(k) utilizando J .;
11 Se calculan xi,∗(k) utilizando (5.23). ;
12 Incluir las part́ıculas xi(k) i = 1, . . . , rp en el conjunto X ;
13 Determinar la Optimalidad de Pareto F para las soluciones del conjunto

X utilizando (1.7).;
14 Eliminar del conjunto X las soluciones que no corresponda a un óptimo

de Pareto F . ;
15 k = k + 1 ;

16 Fin
17 PF∗ = X
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El Acomodo rápido no dominante es un algoritmo utilizado para acomodar

las soluciones basándose en el concepto de dominancia de Pareto (1.6). Este

genera varios frentes Fi tales que la condición F1 ≺ F2 ≺ . . . implica que

las soluciones contenidas en el frente F1 no son dominadas por ninguna otra,

mientras que las soluciones en el frente F2 son dominadas únicamente por las

soluciones del primer frente y aśı sucesivamente. El rango Rn asignado a cada

solución corresponde al frente Fj en el que se encuentre tal que:

Rn(xi) = j xi ∈ Fj (5.24)

El Torneo de selección binario corresponde a la selección de dos soluciones

aleatorias y la comparación de los rangos asignados, tal que se selecciona la

solución cuyo rango sea menor. Una vez que estas soluciones han sido utiliza-

das no se vuelven a emplear para realizar una comparación. Cuando todas las

soluciones han sido utilizadas se tendrán rp
2
soluciones y con ellas se llevará a

cabo un proceso de Recombinación y mutación [86] para generar una nueva

población V .

La Asignación de distancia de apiñamiento corresponde a un algoritmo

que evalúa la distancia que existe entre las soluciones de un frente Fi con la

finalidad de determinar la diversidad de sus soluciones. Mientras mayor sea

la distancia Dc entre las soluciones, se dice que existirá una mayor diversidad

entre ellas ya que no estarán apiñadas en un solo punto del frente definido con

el Algoritmo 3.

El operador de comparación de apiñamiento ≺n utiliza el rango de las

soluciones Rn y su distancia de apiñamiento Dc permite comparar entre dos

soluciones xi y xj, y definir si una está dominada respecto a la otra. El proceso

que utiliza este operador se define en el Algoritmo 4

El Algoritmo 5 presenta el pseudo-código requerido para la implementación del

NSGA-II.

5.4. Optimización Multi-Objetivo de la frecuencia de corte de

un filtro continuo aplicado a señales con ruido

En esta sección se realiza la optimización de la frecuencia de corte y del orden

de un filtro cuya función de transferencia está descrita en (5.13), empleando señales
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Algoritmo 3: Asignación de distancia de apiñamiento

Datos: Fi, J1, J2

Resultado: Dc(xi) xi ∈ Fi

1 Identificar la cantidad nfi de soluciones en Fi ;
2 Inicializar Dc(xi) = 0 xi ∈ Fi. ;
3 para j1 ← 1 a 2 hacer
4 Acomodar las soluciones de Fi utilizando Jj1 ;
5 Dc(Fi(1)) =∞;
6 Dc(Fi(nfi)) =∞;
7 para j2 ← 2 a (nfi − 1) hacer

8 Dc(Fi(j2)) =
Dc(Fi(j2))+(Fi(j2+1)−Fi(j2−1))

Jj1
(max)−Jj1

(min)
;

9 Donde Jj1(max) = argmax
xi∈Fi

{Jj1(xi)};

10 Donde Jj1(min) = argmin
xi∈Fi

{Jj1(xi)};

11 fin

12 fin

Algoritmo 4: Operador de comparación de apiñamiento

Datos: xi, xj, Dc(xi), Dc(xj), Rn(xi), Rn(xj)
Resultado: ≺n

1 Si Rn(xi) < Rn(xj) entonces
2 xi ≺n xj ;
3 En otro caso
4 Si Rn(xi) = Rn(xj) y Rn(xi) > Rn(xj) entonces
5 xi ≺n xj;
6 En otro caso
7 xj ≺n xi;
8 Fin

9 Fin
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Algoritmo 5: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

Datos: Ω, g, N , C, M y J = (J2(·),J2(·))
Resultado: PF∗

1 Inicializar la población X que contiene xi(1) i = 1, . . . , rp con soluciones
aleatorias tales que xi ∈ Ω ;

2 Evaluar las soluciones xi(1) utilizando J ;
3 Asignar un rango Rn(xi) basándose en la Acomodo rápido no

dominante. ;
4 Generar una población de vástagos V mediante Torneo de selección

binario y Recombinación y mutación utilizando X .;
5 Colocar k = 2;
6 Mientras k < kmax hacer
7 Generar una población combinada R = X ∪ V . ;
8 Implementar el Acomodo rápido no dominante para generar

F = [F1,F2, . . . ] el cual contiene los frentes no-dominados de R. ;
9 Inicializar j = 1 y O = 0 ;

10 Mientras Sz(O ∪ Fj) ≤ rp hacer
11 Implementación de Asignación de distancia de apiñamiento al

frente Fj ;
12 O = O ∪ Fj;
13 j = j + 1;

14 Fin
15 Acomodar en orden descendente Fj utilizando el operador ≺n ;
16 Asignar X = O ∪ Fj[1 : (rp − Sz(O))] ;
17 Generar una población de vástagos V mediante Torneo de selección

binario y Recombinación y mutación. utilizando X ;
18 k = k + 1 ;

19 Fin
20 PF∗ = X
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obtenidas experimentalmente mediante un prototipo de laboratorio consistente de

un servomecanismo, mediante el uso de la optimización Multi-Objetivo descrita en

la sección precedente. La salida en posición del servomecanismo contiene ruido de

medición. El modelo del servomecanismo es no lineal pero se espera que de manera

similar a lo presentado en la Sección 5.1.1 exista una sintonización del filtro que

permita atenuar las componentes de ruido sin producir alteraciones notorias en las

componentes espectrales de baja frecuencia.

5.4.1. Modelo del servomecanismo

Se considera un modelo no lineal del servomecanismo de mayor complejidad que

el presentado en la Sección 5.1.1 y cuya estructura está dada por [20]:

q̈ = −aq̇ + bu− csign(q̇) + d

qme = q + η(t)
(5.25)

donde q, q̇ y q̈ son la posición, velocidad y aceleración angular respectivamente, mien-

tras que u es la señal de control aplicada. La variable qme es la posición medida del

servomecanismo, mientras que η(t) corresponde a un término de ruido de medición

cuyas componentes espectrales se encuentran en un ancho de banda superior al ancho

de banda de la dinámica del servomecanismo. El término a se relaciona a la fricción

viscosa, b es la ganancia de entrada, el término c esta relacionado a la fricción de

Couloumb, sign(·) es la función signo y d corresponde a una perturbación constante

generada por los voltajes parásitos en el amplificador de potencia.

Debido a que el sistema electromecánico no es estable en lazo abierto, es necesario

estabilizarlo por medio de un controlador de realimentación Proporcional Derivativo

(PD):

u = kpe− kdq̇fme (5.26)

las constantes kp, kd ∈ R+ son las ganancias proporcional y derivativa respectivamen-

te. El error de posición se define como e = r − qme y el término q̇me corresponde a

la estimación de la velocidad basada en la posición medida. La estimación de esta

velocidad q̇fm primero requiere de obtener una medición filtrada de la posición qfm:

Qfme = QmeW (s) (5.27)

siendo Qfme = L {qfme} y Qme = L {qme}, donde la notación L {•} representa al
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Figura 5.5: Esquema de adquisición de datos del servomecanismo para su
utilización en la identificación de la frecuencia de corte y orden del filtro mediante

algoritmos metaheuŕısticos Multi-Objetivo.

operador de Laplace. La función de transferencia que corresponde al filtro es:

W (s) =
150

s+ 150
(5.28)

Se aplica una segunda función de transferencia que permite la estimación de la

velocidad filtrada como:

sQfme = QfmeV (s) (5.29)

donde sQfme = q̇fme y la función de transferencia V (s) se define como:

V (s) =
150s

s+ 150
(5.30)

La salida filtrada del servomecanismo qf que se empleará en los esquemas de

optimización Multi-Objetivo se obtiene mediante la implementación del filtro pasa-

bajas (5.13) donde se modifica la frecuencia de corte ωc y el orden del filtro n.

5.4.2. Identificación de la frecuencia de corte y el orden de un filtro But-

terworth mediante algoritmos de optimización Multi-Objetivo

La identificación de la frecuencia de corte ωc y del orden del filtro o es realizada

mediante los algoritmos MOPSO [86] y NSGA-II [13]. Para realizar este proceso es

necesario implementar la adquisición de datos tal como se muestra en la Figura 5.5

donde se puede notar que los datos son obtenidos cuando se ha implementado el

controlador PD. Mediante el archivo de datos se resuelve el problema de optimización

Multi-Objetivo (5.21). Además, se aplica el filtro (5.13) a la señal qme para generar

la señal filtrada qf como se muestra en la Figura 5.6.

El coeficiente de correlación de Pearson ρ que aparece en la función de desempeño
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Figura 5.6: Proceso de filtrado utilizado para generar la señal qf basándose en los
parámetros ωc y o generados por el algoritmo metaheuŕıstico.

J1 es calculado como:

ρ(qme, qf ) =

∑N
j=1(qme(j)− q̄me)(qf (j)− q̄f )(∑N

j=1(qme(j)− q̄me)2
∑N

j=1(qf (j)− q̄f )2
)1/2

(5.31)

Las cotas de las variables a optimizar son las siguientes:

0 < ωc <
fs
2
∈ R

1 < o < 6 ∈ N
(5.32)

donde fs es la frecuencia de muestreo de la señal.

5.4.3. Planteamiento experimental

Los datos experimentales se obtienen a partir de una plataforma experimental

construida con un motor HITEC HS-485HB RC cuya electrónica interna ha sido

substituida con un amplificador de potencia Texas Instruments LM675. La posición

angular del servomotor es medida mediante un potenciómetro conectado como divisor

de voltaje. Esta plataforma se presenta en la Fig. 5.7.

La adquisición de los datos experimentales se realiza mediante el uso del programa

Matlab-Simulink R2011b en combinación con el programa Quarc de Quanser Con-

sulting utilizando el método de integración Runge-Kutta con un paso de integración

de 0.001 s. El programa se ejecuta en una computadora personal de 32-bits PC Intel

Core 2 ejecutando el sistema operativo Windows 7. Una tarjeta Q8 de Quanser Con-

sulting permite la adquisición de los datos. Los parámetros del controlador PD son

los siguientes Kp = 3 y Kd = 0.075.

El cálculo de las frecuencias requeridas para la implementación del ı́ndice RSR

se realiza utilizando los datos experimentales mostrados en la Fig. 5.8. La frecuencia

dominante es de 14.8551Hz por lo que ésta será considerada la f2 = 14.8515 Hz, por

otra parte la frecuencia mı́nima que se puede obtener es f1 = 0 Hz y la frecuencia

máxima será f3 = 500 Hz. Las componentes superiores a 200 Hz tienen una magnitud

despreciable por lo que para apreciar los resultados la Fig. 5.8 solo mostrará hasta

200 Hz.
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Figura 5.7: Plataforma experimental de un servomecanismo con medición de la
posición utilizando un potenciómetro.

Los algoritmos MOPSO y NSGA-II son codificados y ejecutados utilizando Matlab

R2020a ejecutándose en un procesador 64-bits AMD Ryzen 5 1600X con el sistema

operativo Windows 10. La sintonización de los algoritmos se ha realizando median-

te la herramienta IRACE [79] ejecutada en la paqueteŕıa Rstudio. Los parámetros

sintonizados se presentan en la Tabla 5.2.

Algorithm Parameters

MOPSO
p = 1.102, l = 1.014

β = 1.03

NSGA-II M = 0.2345, C = 0.8542

Tabla 5.2: Parámetros de los algoritmos para resolución de los problema de optimi-
zación MO utilizando la heramienta IRACE.

Estos algoritmos consideran una población de 50 individuos y un total de 400 ite-

raciones y se ejecutan 50 veces para generar los análisis estad́ısticos correspondientes.

5.4.4. Frentes de Pareto resultantes de la optimización del filtro

Los frentes de Pareto presentados para los algoritmos MOPSO y NSGA-II se com-

ponen de la combinación de los frentes de Pareto obtenidos durante 50 ejecuciones de

cada uno de ellos. Para cada algoritmo, al realizar la combinación de sus correspon-
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Figura 5.8: Datos experimentales obtenidos para el proceso de sintonización de un
filtro pasa-bajas.

dientes 50 frentes, se eliminan las soluciones dominadas en el conjunto con la finalidad

de generar un único frente de Pareto para cada uno de los algoritmos. La Fig. 5.9

presenta ambos frentes de Pareto generados para los algoritmos MOPSO y NSGA-II

donde se puede notar existe una relación de compromiso donde si se incrementa el

ı́ndice de desempeño J1 entonces el valor del ı́ndice J2 disminuye y viceversa. Este

comportamiento justifica la implementación de una técnica de optimización Multi-

Objetivo.

Con la finalidad de seleccionar la solución del frente de Pareto que se utilizará para

sintonizar el filtro se propone utilizar la solución que presente una menor distancia

Euclidiana respecto al punto J1 = 0 y J2 = 0, tal que:

Φ(J1,J2) =
√
J 2

1 + J 2
2 (5.33)

de manera que la solución [ωc, o] ∈ PF que minimice el valor de Φ será designada

como [ω∗
c , o

∗]. Las soluciones que minimiza el término Φ para el algoritmo MOPSO

y para el algoritmo NSGA-II respectivamente se presentan en la Tabla 5.3. Se puede

constatar que ambos algoritmos coinciden en que para el caso de un filtro de tipo

Butterworth el orden del filtro es 1. También se puede notar que las frecuencias de

corte calculadas por ambos algoritmos son cercanas entre si mostrando que alrededor

de estos valores se tiene un compromiso entre la eliminación de ruido y la similitud

de la señal filtrada respecto a la señal con ruido.

La evaluación de los resultados mediante el uso de una prueba no-parámetrica

requiere la propuesta de un ı́ndice que evalúe los resultados obtenidos. Dado que

para el problema Multi-Objetivo el resultado no es un único conjunto de valores sino
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Figura 5.9: Frentes de Pareto generados por los algoritmos MOPSO y NSGA-II.

Algoritmo ω∗
c o∗ J1 J2 Φ(J1,J2)

MOPSO 164.43 1 0.3752 1.1351× 10−5 0.3752

NSGA-II 157.5 1 0.3621 1.6847× 10−5 0.3621

Tabla 5.3: Solución del problema de optimización Multi-Objetivo generada por los
algoritmos MOPSO y NSGA-II.

todo el frente de Pareto, es necesario proponer un ı́ndice que evalúe la diversidad

y convergencia de las soluciones. El ı́ndice propuesto es el hiper-volumen H [87],

usando como referencia el punto [0, 0]. El hiper-volumen de un conjunto de soluciones

corresponde a la porción del espacio objetivo que está dominada por las soluciones en

el frente de Pareto PF , por lo que mientras menor sea el valor calculado, esto significa

que las soluciones son más cercanas al punto [0, 0]. Esto implica que el algoritmo

metaheuŕıstico para solucionar el problema de optimización MO genera un frente de

Pareto que contiene soluciones que producen un valor más pequeño de las funciones

de desempeño J1 y J2. La media de los hiper-volumenes calculados para cada uno de

los algoritmos se presenta en la Tabla 5.4.

El diagrama de caja de los hiper-volúmenes calculados para los frentes de Pareto

de los resultados obtenidos por el algoritmo NSGA-II y MOPSO se presentan en la

Fig. 5.10. Se puede notar que el algoritmo NSGA-II produce una mayor variabilidad

del hiper-volumen con una media más elevada, mientras que el algoritmo MOPSO

presenta una menor variabilidad y una media de menor valor como se menciona en
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Algoritmo H σ(H)
MOPSO 1.6266× 10−9 2.4454× 10−10

NSGA-II 1.3688× 10−7 2.2794× 10−8

Tabla 5.4: Media y varianza de los hiper-volumenes calculados para los frentes de
Pareto generados por las 50 ejecuciones del algoritmo MOPSO y NSGA-II respecti-
vamente.

MOPSO NSGA-II
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Figura 5.10: Diagrama de caja de los hiper-volúmenes calculados para los frentes
de Pareto.

la Tabla 5.4. Esto implica que el algoritmo MOPSO genera soluciones que logran

minimizar de una mejor manera las funciones de desempeño J1 y J2.

Dado que sólo se cotejan dos algoritmos, el análisis no-parámetrico se realizará

mediante una prueba de Wilcoxon utilizando los hiper-volúmenes. El p-valor obtenido

es de 7.556 × 10−10, lo cual implica que existen diferencias significativas entre el

desempeño de ambos algoritmos, consecuentemente, las soluciones al problema de

filtrado presentarán una variación dependiendo de que algoritmo sea utilizado para

soluciones el PMO. Ya que el algoritmo MOPSO presenta un menor valor del hiper-

volumen se considerará que las soluciones generadas por este último reducirán los

valores de J1 y J2, teniendo como consecuencia que el filtro sintonizado mediante

este algoritmo atenuará de una mejor manera el ruido de medición sin disminuir la

similitud entre la señal filtrada y la señal adquirida originalmente respecto al filtro

que es sintonizado utilizando el algoritmo NSGA-II.
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Figura 5.11: Esquema de adquisición de datos del servomecanismo para su
utilización en la identificación de parámetros mediante algoritmos PSO.

5.5. Caso de estudio: Identificación de parámetros de un servo-

mecanismo empleando señales con ruido de medición

En esta sección se realiza el proceso de identificación paramétrica del modelo del

servomecanismo descrito en (5.25) donde la salida qme presenta altos niveles de ruido

de medición. La salida en posición del servomecanismo se procesa mediante el filtro

(5.13) cuyo orden y frecuencia de corte se determinaron en la sección anterior me-

diante la solución del Problema de Optimización Multi-Objetivo y mediante diversas

frecuencias de corte seleccionadas manualmente con fines de comparación.

5.5.1. Identificación de parámetros empleando algoritmos PSO

La identificación de los parámetros a, b, c y d del modelo (5.1) se lleva a cabo

mediante los siguientes algoritmos PSO: PSO clásico (PSO-C) [10], PSO con Pon-

deración de Velocidad Variable (PSO-PVV) [66] y PSO con Factor de Constricción

Variable (PSO-FCV) [67].

El esquema implementado para la adquisición de datos utilizados en los algorit-

mos metaheuŕısticos para la identificación de parámetros se muestra en la Fig. 5.11

considerando una señal de excitación generada por el oscilador de Duffing descrito en

(4.13). Es importante mencionar que se incluye dentro de esta etapa la adquisición

de la medición de posición procesada mediante el filtro (5.13).

Ya que el proceso de identificación de parámetros mediante un algoritmo me-

taheuŕıstico requiere la implementación de una simulación dinámica del sistema, es

necesario proponer el modelo del sistema simulado siguiente:

q̈m = −âq̇m + b̂um − ĉsign(q̇m) + d̂ (5.34)
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Figura 5.12: Simulación dinámica del servomecanismo utilizando datos
experimentales filtrados durante el proceso de identificación de parámetros mediante

algoritmos PSO.

donde la señal de control um se define como:

um = kp(r − qm)− kdq̇fme (5.35)

Los valores de las ganancias kp y kd son los mismos que los que se utilizan en el

controlador (5.26). El modelo virtual utilizado considera tanto la función de transfe-

rencia (5.30) utilizado para estimar la velocidad que se utiliza en el controlador (5.35)

como el filtro (5.13) que se aplica a la salida del servomecanismo. El único término

que no es incluido es η(t) ya que es desconocido. El sistema virtual utilizado para la

prueba de soluciones calculadas por los algoritmos metaheuŕısticos se presenta en la

Fig. 5.12 .

5.5.2. Planteamiento del problema de optimización

El planteamiento del problema de optimización es el similar al que se presenta en

la Sección 4.1.3. La función de optimización que se utiliza es (4.8) y la forma en que

los parámetros son obtenidos como resultados del proceso de optimización del PSO se

presenta en (4.10). La diferencia que existe respecto a lo planteado en la Sección 4.1.3

se encuentra en (4.9) ya que el rango de la perturbación d̂ es modificado al definir las

cotas dmin = −5 y dmax = 5.
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5.5.3. Planteamiento experimental

El servomecanismo y el equipo experimental utilizado se presenta en la Sección

5.4.3. Se realizará la identificación de parámetros mediante los algoritmos PSO pre-

viamente descritos. Para verificar la factibilidad de los parámetros identificados, estos

se emplearán en el diseño de una ley de control la cual se aplica experimentalmente

al servomecanismo. El desempeño del sistema en lazo cerrado se evaluará mediante

varios ı́ndices de desempeño.

Con la finalidad comparar los resultados obtenidos con un método de identificación

paramétrica no metaheuŕıstico, se propone la implementación del algoritmo CLIE

[20] expresado en (4.6), cuya ley de adaptación de parámetros utiliza una matriz de

ganancia Γ = diag[3, 10, 1, 2] y cuyo regresor es definido en (4.7).

El algoritmo CLIE en su expresión (4.6) requiere utilizar el término ϵu = ue − u
donde las señales de control para el caso donde existe ruido de medición se definen

como:
u = kp(r − qf )− kdq̇f
ue = kp(r − qe,f )− kdq̇e,f

(5.36)

donde la señal qf y qe,f son obtenidas mediante la aplicación del filtro (5.13) de orden

o = 1 y frecuencia de corte ωc = 150, que se aplica a las señales q y qe respectivamente.

Las señales q̇f y q̇e,f son obtenidas al aplicar los filtros (5.28) y (5.30) a las señales

q y qe respectivamente. La implementación del algoritmo CLIE se muestra en la Fig.

(5.13). La señal de referencia r utilizada en (5.36) es generada mediante un oscilador

de Duffing (4.13) sintonizado con los parámetros σ1 = 1, σ2 = 2, A1 = 0.9 , A2 = 0.25

y considerando las condiciones iniciales z1(0) = 0, z2(0) = 0, z3(0) = 0 y z4(0) = 0.

Los algoritmos PSO son implementados considerando un enjambre de 30 part́ıcu-

las con un número máximo de iteraciones kmax = 1000 y un criterio de paro α = 0.01.

Para evaluar la repetibilidad de los resultados de cada uno de los algoritmos me-

taheuŕısticos estos se ejecuta 30 veces. En cada ejecución se utilizaron las señales

adquiridas en 3 experimentos diferentes bajo las mismas condiciones de experimenta-

ción y con la misma señal de referencia aplicada. Los parámetros estimados por cada

uno de los algoritmos PSO se encuentran en la Tabla 5.5.

Los algoritmos PSO son codificados utilizando Matlab R2020a y se ejecutan en

un procesador 64-bits AMD Ryzen 5 1600X con el sistema operativo Windows 10.

La sintonización de los algoritmos se realiza mediante la herramienta IRACE [79]

ejecutada en la paqueteŕıa Rstudio. La simulación numérica del sistema dinámico se

realiza utilizando el método numérico Runge-Kutta con un periodo de integración

de 0.001s. Las señales utilizadas en el algoritmo PSO son generadas mediante la

aplicación del filtro (5.13) a la salida qme.
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Figura 5.13: Esquema de identificación de parámetros mediante el algoritmo CLIE
bajo condiciones de ruido de medición.

Con la finalidad de verificar los efectos del ruido y el desempeño del filtrado en

la identificación paramétrica mediante algoritmos PSO se emplean varias frecuencias

de corte adicionales a aquellas obtenidas como solución al problema Multi-Objetivo y

que son mostradas en la Tabla 5.3. Las frecuencias son ωc = 20, ωc = 150, ωc = 157.5,

ωc = 164.43, ωc = 300 y ωc = 500. Las señales resultantes son presentadas en la Fig.

5.14.

5.5.4. Análisis de los parámetros identificados

Los parámetros identificados del servomecanismo obtenidos por los algoritmos

PSO son mostrados en la Tabla 5.6. En ésta se presenta la mediana de los valores ob-

tenidos en los 30 experimentos realizados. También se presenta el ı́ndice de desempeño

J y la desviación estándar de los parámetros denotada por σ.

Se puede notar que conforme se incrementa la frecuencia de corte ωc, en los casos

del algoritmo PSO-C y PSO-FCV la función de desempeño J (4.8) se incrementa

excepto en el algoritmo PSO-PVV, donde el valor de J obtenido con ωc = 157.5 es

mayor que el correspondiente a ωc = 164.43.

En los casos donde se empleó una frecuencia de corte ωc = 20 la función de

desempeño (4.8) tiene un valor más pequeño que el obtenido con las frecuencias
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(a) Señal filtrada con (5.13) considerando ωc = 20.
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(b) Señal filtrada con (5.13) considerando ωc = 150.
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(c) Señal filtrada con (5.13) considerando ωc = 157.5.
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(d) Señal filtrada con (5.13) considerando
ωc = 164.43.
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(e) Señal filtrada con (5.13) considerando ωc = 300.
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(f) Señal filtrada con (5.13) considerando ωc = 500.

Figura 5.14: Señales filtradas de la posición del sercomecanismo mediante el filtro
(5.13) para diferentes frecuencias de corte ωc.
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Algoritmo PSO Parámetros sintonizados

PSO-C p = 1.0128, l = 1.6471

PSO-PVV
p = 1.3152, l = 1.7129,

βmax = 0.8553, βmin = 0.3541

PSO-FCV
p = 2.1187, l = 1.4578,

γmax = 0.9124,γmin = 0.7524

Tabla 5.5: Parámetros del algoritmo PSO sintonizados mediante la herramienta IRA-
CE.

de corte optimizadas por los algoritmos Multi-Objetivo. Sin embargo, los valores de

los parámetros identificados en los casos donde se empleó ωc = 20 son claramente

diferentes de los obtenidos mediante el algoritmo CLIE. En particular, el parámetro

b̂ calculado por los algoritmos PSO para esta frecuencia de corte se encuentra en el

rango b̂ = [18.77, 22.69] lo cual es aproximadamente cinco veces menor que lo obtenido

mediante el algoritmo CLIE, que es b̂ = 107.62.

La diferencia entre los valores de los parámetros estimados mencionada anterior-

mente indica que existen problemas en la identificación paramétrica aún cuando la

función de desempeño J dada por (4.8) presenta el menor valor en todos los algoritmos

empleando la frecuencia de corte ωc = 20. Una posible explicación de este compor-

tamiento es que al emplear este valor las componentes de baja frecuencia de la señal

filtrada se atenúan demasiado lo que produce una señal que no refleja adecuadamente

la dinámica menos compleja comparada con las señales filtradas con frecuencias de

corte ωc más elevadas como se observa en la Fig. 5.14. En consecuencia, empleando

ωc = 20 produce el valor más pequeño del ı́ndice de desempeño J (4.8), pero es posible

que con este valor el filtrado sea demasiado agresivo y por lo tanto la señal filtrada

ya no refleje adecuadamente la dinámica del servomecanismo, y que en consecuencia

se produzcan parámetros estimados muy diferentes a los producidos por el algoritmo

CLIE.

Por las razones expuestas anteriormente se propone la evaluación de de los paráme-

tros identificados mediante su empleo en el diseño de la ley de control por realimenta-

ción (4.14) aplicada al servomecanismo. La trayectoria del sistema en lazo cerrado se

evalúa mediante los ı́ndices de desempeño IEC, IACV e IAC presentados en la Tabla

5.9. Un menor error de seguimiento de la trayectoria significaŕıa un error paramétrico

pequeño.
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No. PSO ωc â b̂ ĉ d̂ J σ(â) σ(b̂) σ(ĉ) σ(d̂)

1 PSO-C 20 10.45 22.65 0.43 1.71 42.34 0.0049 0.0168 0.0188 0.0005
2 PSO-C 150 12.81 95.05 4.88 7.27 72.70 0.0955 1.0541 2.3213 0.0437
3 PSO-C 157.5 14.03 95.63 4.65 7.36 74.15 0.0864 1.0675 2.3157 0.0438
4 PSO-C 164.43 13.89 96.06 5.14 7.51 75.36 0.0874 1.1027 2.2976 0.0438
5 PSO-C 300 13.70 122.35 4.15 9.52 78.66 0.0891 1.1342 2.2785 0.0438
6 PSO-C 500 14.49 137.17 2.11 10.56 79.86 0.0273 0.1347 0.6878 0.0077

7 PSO-PVV 20 9.59 22.69 1.29 1.71 49.75 3.0441 1.2912 0.4437 0.7878
8 PSO-PVV 150 12.78 93.72 2.74 -3.69 138.1 3.4593 3.4572 1.1485 7.6421
9 PSO-PVV 157.5 13.98 97.15 3.87 -1.57 141.25 3.5123 3.5785 1.1563 7.5213
10 PSO-PVV 164.43 14.01 101.14 4.18 -1.35 139.21 3.5238 3.6875 1.1799 7.5189
11 PSO-PVV 300 22.75 126.61 4.52 -1.72 139.5 5.2711 7.6629 1.5467 4.7824
12 PSO-PVV 500 18.01 143.52 12.87 -3.02 152.6 0.5692 10.353 3.5655 4.4432

13 PSO-FCV 20 6.66 18.77 0.65 1.49 55.61 0.0001 0.1098 0.0042 0.0003
14 PSO-FCV 150 6.67 93.50 3.48 7.29 77.41 0.0001 2.6483 0.0307 0.0117
15 PSO-FCV 157.5 6.67 96.17 3.74 7.91 77.78 0.0001 2.6853 0.0312 0.0102
16 PSO-FCV 164.43 6.67 99.85 3.92 8.13 78.62 0.0001 2.7127 0.0321 0.0125
17 PSO-FCV 300 6.68 117.85 4.02 9.00 82.39 0.0001 5.5157 0.0695 0.0390
18 PSO-FCV 500 6.66 133.88 2.24 10.12 83.29 0.0035 1.4537 0.0227 0.0137

19 CLIE 150 15.01 107.62 1.59 3.14 — — — — —

Tabla 5.6: Parámetros estimados mediante los algoritmos PSO y el algoritmo CLIE
empleando mediciones con ruido filtradas.
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Figura 5.15: Prueba de Bonferroni basada en los ı́ndice de desempeño del PSO
para las diferentes frecuencias de corte ωc del filtro (5.13) aplicado a la señal qme.

Estad́ıstica no paramétrica

Para verificar que los algoritmos PSO generan resultados diferentes cuando se

modifican las frecuencias de corte de los filtros que procesan las señales de posición

del servomecanismo y que estos cambios no son generados por la naturaleza aleatoria

de los algoritmos PSO, es necesario realizar pruebas estad́ısticas no-paramétricas.

Primeramente se implementó la prueba de Friedman aplicado a los valores de la

función de desempeño J obtenidos por los algoritmos PSO. Esta prueba evaluará si

estos valores se modifican para valores diferentes de la frecuencia de corte ωc. La

prueba de Friedman arroja un p-valor de 13.5 × 10−219 el cual implica que existirán

diferencias significativas cuando se modifica la frecuencia de corte del filtro (5.13)

sin importar el tipo de algoritmo PSO empleado. Posteriormente se implementa la

prueba de Kruskall-Wallis que arroja un p-valor de 5.6×10−218 seguido de una prueba

de confianza de Bonferroni cuyos resultados se muestran en la Fig. 5.15. Se observa

que las medias obtenidas mediante la prueba de Bonferroni son diferentes para casi

todas las frecuencias de corte utilizadas lo que implica los resultados son diferentes

basándose en el filtrado aplicado a la señal qme. La única excepción corresponde a la

frecuencias ωc = 157.5 y ωc = 164.43, las cuales producirán resultados similares. Este

resultado no es sorprendente ya que ambas frecuencias corresponden a las soluciones

al problema de optimización Multi-Objetivo de las frecuencias de corte de un filtro

como se observa en la Tabla 5.3 .

Una segunda prueba de confianza de Bonferroni es implementada utilizando los

parámetros estimados para determinar la existencia de diferencias entre ellos de ma-

nera individual. Los p-valores calculados mediante la prueba de Kruskal-Wallis para
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cada uno de los parámetros se presentan en la Tabla 5.7, donde se observa que cada

uno de ellos es menor a 0.01, por lo que el intervalo de confianza de la prueba es

superior al 99%.

Parámetro estimado P-valor

â 3.70222× 10−136

b̂ 2.90473× 10−179

ĉ 1.02986× 10−132

d̂ 6.05284× 10−128

Tabla 5.7: P-valores de la prueba de Kruskal-Wallis para al análisis de cada uno de
los parámetros identificados.

Los resultados de la pruebas de Bonferroni correspondientes se muestran en la Fig.

5.16. En el caso del parámetro â la Fig. 5.16a muestra que los casos donde se utilizan

señales filtradas empleando las frecuencias de corte optimizadas por los algoritmos

Multi-Objetivo proporcionan estimados similares entre ellos y diferentes respecto a

los obtenidos con el resto de las frecuencias de corte. En los casos donde ωc = 500 y

ωc = 300 que corresponden a frecuencias de corte altas presentan resultados similares

entre ellos pero claramente diferentes a los obtenidos con el resto de las frecuencias

de corte.

Al estudiar el parámetro estimado b̂ se observa que todas las frecuencias inferiores

a ωc = 164.43 producen resultados similares como se aprecia en la Fig. 5.16b mien-

tras que los estimados correspondientes a las frecuencias ωc = 300 y ωc = 500 son

diferentes.

En el caso del parámetro estimado ĉ se observa nuevamente que cuando se utilizan

las frecuencias ωc = 157.5 y ωc = 164.43 se obtienen resultados similares y claramente

diferentes al resto. También se observa que no existen diferencias significativas entre

los estimados correspondientes a ωc = 20, ωc = 150 y ωc = 300.

Finalmente, respecto al parámetro estimado d̂ se observa un comportamiento si-

milar al observado en el parámetro estimado ĉ donde los estimados obtenidos con

la frecuencias de corte optimizadas son similares y diferentes del resto. Se tiene que

los estimados de d̂ obtenidos mediante las frecuencias de corte ωc = 300 y ωc = 500

presentan un alto grado de similitud por lo que se puede concluir que no existen

diferencias significativas entre ellos.

Un tercer grupo de pruebas de Bonferroni basadas en el valor de J son realiza-

das con la finalidad de determinar si los resultados obtenidos vaŕıan de acuerdo al

algoritmo PSO utilizado para las diferentes frecuencias de corte ωc. Los p-valores de

93



2 3 4 5 6

Medias

c
=20

c
=150

c
=157.5

c
=164.43

c
=300

c
=500

(a) Prueba de Bonferroni basada en
los estimados del parámetro â.
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en los estimados del parámetro d̂.

Figura 5.16: Pruebas de Bonferroni basada en los parámetros estimados con el
algoritmo PSO respecto a las frecuencias de corte ωc.
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las pruebas de Kruskal-Wallis correspondientes se presentan en la Tabla 5.8 donde se

puede constatar que el intervalo de confianza de dichas pruebas es superior al 99%.

Frecuencia de corte (ωc) P-valor

20 3.64269× 10−32

150 2.49925× 10−41

157.5 6.82887× 10−43

164.43 2.49925× 10−41

300 1.73088× 10−42

500 6.82421× 10−42

Tabla 5.8: P-valores de las pruebas de Kruskal-Wallis basadas en el tipo de algoritmo
PSO para las diferentes frecuencias de corte.

En la Fig. 5.17 se presentan las pruebas de Bonferroni para cada una de las

frecuencias de corte utilizadas en el estudio. Se puede notar que para todos los casos

excepto cuando ωc = 20 los resultados presentan variaciones diferentes de acuerdo

al algoritmo utilizado para la identificación de parámetros. En el caso ωc = 20 los

algoritmos PSO-C y PSO-PVV proporcionan resultados similares entre si y diferentes

de los obtenidos mediante el algoritmo PSO-FCV.

Análisis estad́ıstico de los parámetros

El desempeño de los algoritmos PSO respecto a los parámetros obtenidos se pre-

senta en la Tabla 5.6 y se utilizará el parámetro b̂. El término b̂ corresponde a la

ganancia del servomecanismo por lo que un error de identificación produce un incre-

mento del error en una ley de control donde se utilicé este estimado.

Se puede notar que el valor de b̂ disminuye conforme disminuye la frecuencia de

corte ωc. Por otro lado, se observa que los valores de b̂ son similares para ωc = 150,

ωc = 157.5 y ωc = 164.43. Este comportamiento se puede observar independiente-

mente del algoritmo aplicado para la identificación de los parámetros.

Es importante mencionar que el algoritmo PSO-C es el que presenta la menor

variabilidad σ(b̂) comparado con el resto de los algoritmos para todas las frecuencias

ωc mientras que el algoritmo PSO-PVV es el que presenta una mayor variabilidad

σ(b̂) independientemente de la frecuencia de corte ωc.
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frecuencia de corte ωc = 157.5.
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(d) Prueba de Bonferroni basada
en los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte ωc = 164.43.
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(e) Prueba de Bonferroni basada en
los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte ωc = 300.
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(f) Prueba de Bonferroni basada en
los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte ωc = 500.

Figura 5.17: Pruebas de Bonferroni respecto a los algoritmos PSO basadas en la
función de desempeño J , para cada una de las frecuencias de corte ωc.

96



5.5.5. Implementación de los parámetros identificados en una ley de con-

trol por realimentación aplicada al servomecanismo

La evaluación de los parámetros estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO

se realizará mediante su empleo en el diseño de una ley de control. La ley de control

aplicada al servomecanismo es (4.14), la cual al ser aplicada en el sistema ideal del

servomecanismo (4.1) produce la dinámica (4.17). En la Sección 4.3 se muestra que

el error de posición y su derivada convergen a una vecindad alrededor del origen, el

tamaño de la vecindad disminuye si lo hace el error paramétrico θ̂ − θ.
La evaluación de los parámetros estimados producidos por los algoritmos PSO se

realiza mediante los ı́ndices de desempeño IEC (2.28), IAC (2.29) e IACV (2.30). Estos

resultados se presentan en la Tabla 5.9 en donde también se evalúan los parámetros

producidos por el algoritmo CLIE.

La implementación experimental de (4.14) considera los parámetros ωn = 30π y

ξ = 1 para definir la dinámica que se desea imponer al servomecanismo. A su vez,

la señal de referencia es creada al combinar una señal cuadrada con frecuencia de

0.3 Hz y una amplitud de 2.7 rad con una señal constante de −1.7 rad. La señal de

referencia resultante es filtrada mediante:

F (s) =
20

s+ 20
(5.37)

La ley de control se implementa utilizando un tiempo de muestro de 0.001s y el

método de integración numérica de Euler.

Los resultados se presentan en la Tabla 5.9 la cual contiene los ı́ndices calcula-

dos para cada conjunto de parámetros estimados mediante los algoritmos PSO y el

algoritmo CLIE. Se puede notar que el valor mı́nimo de IEC es obtenido cuando se

utilizan los parámetros calculados con el algoritmo PSO-C y una frecuencia de corte

ωc = 164.43. Esto muestra que el seguimiento es mejor en el sentido del ı́ndice IEC

cuando se emplean las frecuencias de corte ωc optimizadas mediante los algoritmos

Multi-Objetivo. Este comportamiento se repite en el caso del algoritmo PSO-PVV

donde el valor mı́nimo de IEC es obtenido cuando se utiliza la frecuencia de corte

optimizada ωc = 157.5 y para el caso del algoritmo PSO-FCV donde la frecuencia de

corte optimizada es ωc = 164.43.

Al analizar los ı́ndices IAC e IACV se puede notar que conforme se utilizan fre-

cuencias de corte ωc de mayor valor estos ı́ndices disminuyen. Esto se encuentra

directamente relacionado con el valor de b̂, ya que al incrementarse éste la señal de

control disminuirá de amplitud.

La Fig. 5.18 muestra el seguimiento de trayectoria en el servomecanismo al utili-
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No. PSO ωc IEC IACV IAC

1 PSO-C 20 2273 6221.6 31623

2 PSO-C 150 2279.9 1224.4 7237.4

3 PSO-C 157.5 2228.1 1140.1 7052.2

4 PSO-C 164.43 2201.1 1123.1 6871.9

5 PSO-C 300 2281.8 919.7 4613.6

6 PSO-C 500 2336.1 809.6 5302.2

7 PSO-PVV 20 2506.5 6755.5 33993

8 PSO-PVV 150 2334 1324.5 7518.1

9 PSO-PVV 157.5 2293.6 1298.3 6842.3

10 PSO-PVV 164.43 2298.7 1284.2 6941.2

11 PSO-PVV 300 2366.9 609.1 4673.2

12 PSO-PVV 500 2398.8 902.9 5663.8

13 PSO-FCV 20 2447.1 8568.6 40294

14 PSO-FCV 150 2429.6 1591.9 7870.4

15 PSO-FCV 157.5 2385.2 1463.2 6125.3

16 PSO-FCV 164.43 2378.2 1472.9 6097.5

17 PSO-FCV 300 2407.4 1032.8 5129.5

18 PSO-FCV 500 2435.9 844.9 5787.3

19 CLIE 150 2323.8 998.7 6527.4

Tabla 5.9: Evaluación de los parámetros estimados mediante experimentos de control
en lazo cerrado.
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zar los parámetros estimados calculados con el algoritmo PSO-C el cual emplea datos

procesados con filtros con diferentes frecuencias de corte ωc. Tanto en la Fig. 5.18a

como en la Fig. 5.18b se aprecia que se realiza la tarea de seguimiento de la referen-

cia. Sin embargo, al revisar en detalle el seguimiento, se observan diferencias en las

respuestas como se aprecia en las Fig. 5.18c y 5.18d. Cuando se utilizan parámetros

estimados con los datos filtrados con una frecuencia de corte ωc = 20, el seguimiento

de trayectoria presenta una gran cantidad de oscilaciones. Cuando se utilizan ωc = 150

y ωc = 164.43 se observa menos oscilaciones. La menor cantidad de oscilaciones se

presenta en el caso ωc = 500.

Al observar los ı́ndices IEC, IAC e IACV mostrados en la Tabla 5.9 se puede notar

que cuando se utilizan las frecuencias de corte ωc del filtro optimizadas mediante el

algoritmo Multi-Objetivo el ı́ndice IEC presenta los menores valores lo que indica

un mejor seguimiento de la trayectoria, con un esfuerzo de control moderado medido

mediante los ı́ndices IAC e IACV.

5.6. Conclusiones

Basándose en los resultados obtenidos en este caṕıtulo se puede concluir lo si-

guiente:

La estimación de parámetros mediante algoritmos metaheuŕısticos se ve afectado

por el ruido de medición.

La sintonización de filtros empleados en el acondicionamiento de las señales

utilizadas en la identificación de parámetros necesita ser realizada de forma tal

que se atenúen las componentes de alta frecuencia del ruido sin modificar las

componentes frecuenciales asociadas a la dinámica del sistema bajo identifica-

ción.

El proceso de sintonización de los filtros puede considerarse como un problema

de optimización Multi-Objetivo considerando los coeficientes de correlación de

Pearson ρ y la relación señal ruido RSR.

Los parámetros estimados mediante los algoritmos PSO son cercanos a los obte-

nidos con el algoritmo CLIE cuando se utiliza una frecuencia de corte obtenida

mediante optimización Multi-Objetivo.

Los parámetros estimados mediante los algoritmos PSO, y que utilizan señales

acondicionadas con filtros que emplean frecuencias de corte optimizadas me-

diante algoritmos Multi-Objetivo, proporcionan los menores valores del ı́ndice
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(a) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 0s− 25s al utilizar parámetros estimados
con señales filtradas con las frecuencias de corte ωc = 20 y ωc = 150.
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(b) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 0s− 25s al utilizar parámetros estimados
con señales filtradas con las frecuencias de corte ωc = 164.43 y ωc = 500.
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(c) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 14s− 16.5s al utilizar parámetros
estimados con señales filtradas con las frecuencias de corte ωc = 20 y ωc = 150.
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(d) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 14s− 16.5s al utilizar parámetros
estimados con señales filtradas con las frecuencias de corte ωc = 164.43 y ωc = 500.

Figura 5.18: Seguimiento de trayectoria utilizando parámetros estimados mediante
el algoritmo PSO-C.
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IEC el cual mide la calidad de seguimiento, y además proporcionan un compro-

miso adecuado entre el error de seguimiento y el nivel y la variación de la señal

de control, estos últimos expresados mediante los ı́ndices IAC e IACV.
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Caṕıtulo 6

Aplicación de funciones de penalización en

la sintonización de observadores de estado

extendido utilizando PSO

Los estados de un sistema dinámico no siempre se encuentran disponibles, ya sea

por falta de instrumentación o por la naturaleza misma del sistema. Esto implica

que los controladores basados en realimentación de estados no siempre pueden ser

implementados. Una manera de estimar los estados es a través de la implementación

de un observador que utiliza el error entre la salida medida y la salida generada por

el propio observador. Por ejemplo, el observador de Luenberger [88] requiere para su

implementación del conocimiento completo de la estructura del sistema dinámico que

se desea observar y de sus parámetros. Esta información no siempre está disponible

en la práctica y además la planta puede estar sujeta a perturbaciones desconocidas.

Para hacer frente a este problema se han propuesto los Observadores de Estado Ex-

tendido (OEE), donde las perturbaciones y los términos desconocidos del sistema son

agrupados como una perturbación, esta última es estimada por el observador junto

con las variables de estado del sistema.

Los métodos de sintonización de las ganancias de los OEE mediante técnicas de

optimización basadas en algoritmos metaheuŕısticos reportados en la literatura no

toman en cuenta la estabilidad del observador como parte del problema de optimi-

zación como se menciona en la Sección 1.3. En [62] este es resuelto mediante una

parametrización de las ganancias del observador respecto a la frecuencia natural no

amortiguada en el caso de un polinomio caracteŕıstico de segundo orden. Este enfoque

produce únicamente polos repetidos en el polinomio caracteŕıstico del observador, lo

cual puede limitar su flexibilidad. Por esta razón es necesario examinar el desempeño

de las técnicas metaheuŕısticas en la sintonización de los OEE cuando se modifica el

problema de optimización en el caso de observadores con un polinomio caracteŕıstico
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con polos estables no necesariamente repetidos.

En este caṕıtulo se presentarán tres planteamientos del problema de sintonización

de las ganancias de un OEE que emplean la optimización basada en el algoritmo

PSO, y que toman en cuenta las condiciones de estabilidad del OEE. Para mostrar el

desempeño de los planteamientos se emplea un caso de estudio numérico que consiste

en un péndulo actuado sujeto a perturbaciones externas.

6.1. Observador de Estado Extendido (OEE)

Considérese un sistema dinámico de segundo orden de una entrada y una salida

perturbado [57]:

ẏ1 = y2

ẏ2 = u+ ξ(t) (6.1)

donde y = [y1, y2]
⊤ y u son el estado y la señal de control respectivamente y y1

es la salida medible. El término ξ(t) es una perturbación continua y uniformemente

acotada que cumple con:

|ξ(t)| ≤ α0, |ξ̇(t)| ≤ α1 (6.2)

para α1, α2 ∈ R+.

Un OEE para el sistema (6.1) posee la siguiente dinámica:

˙̂y1 = ŷ2 + λ0e
˙̂y2 = u+ ẑ + λ1e
˙̂z = λ2e

(6.3)

donde el término ẑ es un estimado de ξ(t), y λ0, λ1, λ2 ∈ R+ son las ganancias

del observador que deben ser sintonizadas. El error de estimación se define como

e = y1 − ŷ1 cuya dinámica corresponderá a:

˙̇ė + λ0ë+ λ1ė+ λ2e = ξ̇(t) (6.4)

El polinomio caracteŕıstico de la dinámica del error es:

s3 + λ0s
2 + λ1s+ λ2 = 0 (6.5)

La dinámica del error de estimación (6.4) será estable si los polos de (6.5) poseen

103



parte real negativa y si se cumple la siguiente relación:

λ0λ1 > λ2 (6.6)

Una de las maneras de sintonizar las ganancias de este observador es la siguiente:

λ0 =
2ζωn + p

ϵ
, λ1 =

2ζωnp+ ω2
n

ϵ2
, λ2 =

ω2
np

ϵ3
(6.7)

donde ωn ∈ R+ es la frecuencia natural deseada del observador, ζ ∈ R+ es el término

de amortiguamiento y p ∈ R+ es un término constante. El ancho de banda de este

observador se propone utilizando ϵ ∈ R+. El ancho de banda se incrementa dismi-

nuyendo el valor de ϵ. Sin embargo, valores pequeños de ϵ combinados con errores

de estimación inicial del estado elevados producen el fenómeno de peaking, [89] el

cual implica la presencia de valores transitorios elevados en la estimación de los es-

tados. Sintonizaciones similares para sistemas de orden mayor empeoran el problema

de peaking al incrementarse la potencia a la cual es elevado ϵ. Otro problema bien

conocido respecto a este tipo de observadores es la presencia de ruido de medición. Un

incremento en el orden del OEE amplifica el ruido de medición presente en la salida

y1, que se traduce en una degradación de los estados estimados por el observador [90].

6.2. Sintonización de las ganancias del OEE como un problema

de optimización

La sintonización del OEE mediante el uso de algoritmos metaheuŕısticos requiere

el cumplimiento de las condiciones siguiente:

El polinomio (6.5) debe satisfacer los criterios de estabilidad de Routh-Hurwitz

[91].

El error de estimación e debe tender a cero o a una vecindad cercana a cero.

Con la finalidad de aplicar el algoritmo PSO para este tipo de problemas se definirá

a cada part́ıcula xi como:

xi = [λ0, λ1, λ2]
T (6.8)

Por otra parte, es necesario definir el conjunto Ω de soluciones factibles xi tal que

se cumplan las siguientes restricciones:

Ω :=
{
xi ∈ R3|g1(x) ≤ 0, . . . , gri(x) ≤ 0,

h1(x) = 0, . . . , hre(x) = 0}
(6.9)
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donde las funciones gi(x) corresponden a ri restricciones de desigualdad, mientras que

hi(x) corresponden a re restricciones de igualdad. Mas aún, la definición de Ω para este

problema puede incluir restricciones para cada componente λi de la part́ıcula xi tal que

se tengan cotas superiores e inferiores de ellas, por ejemplo λi ≤ λi ≤ λi, i = 1, 2, 3.

Además, la evaluación de un ı́ndice de desempeño en este caso requiere la ejecución

de una simulación dinámica del OEE dada por: ˙̂y1
˙̂y2

ż

 =

 ŷ2

u+ z

0

+ xie (6.10)

Se analizarán tres métodos para plantear el problema de optimización numérica

para la sintonización de ganancias con la finalidad de determinar su pertinencia:

Sintonización empleando cotas inferiores de las ganancias del observador [58,

92, 59].

Sintonización empleando cotas inferiores y superiores de las ganancias del ob-

servador [62].

Empleo de funciones de penalización que son propuestas en este trabajo.

6.2.1. Sintonización considerando cotas inferiores (CI)

El problema de optimización numérica cuando se consideran únicamente cotas

inferiores (CI) se puede describir mediante el uso de la siguiente función de desempeño:

J1(xi) =

∫ t

0

|y1(τ)− ŷ1(τ)|dτ (6.11)

donde y(t) y ŷ(t) son la salida medida y la estimación obtenida por la simulación

dinámica respectivamente. El conjunto de soluciones factibles Ω1 que determina las

ganancias del observador se define como:

Ω1 = {xi|0 < λi ≤ λi, i = 1, 2, 3} (6.12)

donde λi es una cota inferior de la ganancia λi, enfoque que se utiliza en [58, 92, 59].

Esta manera de definir el problema de optimización numérica puede producir ga-

nancias de observador que generen un OEE inestable. Consecuentemente, una simula-

ción numérica del sistema (6.10) que presente un comportamiento inestable generará
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un problema numérico en la implementación del algoritmo PSO impidiendo el co-

rrecto funcionamiento del mismo. Esto sucede si la combinación de ganancias λ en

la solución xi produce ráıces con parte real positiva en el polinomio (6.5). En estos

casos el valor estimado de ŷ1(t) converge teóricamente hacia valores infinitos por lo

que los métodos numéricos utilizados para simular al sistema dinámico interrumpen

su funcionamiento haciendo imposible completar la simulación.

6.2.2. Sintonización considerando cotas inferiores y superiores (CIS)

Una manera de evitar los problemas de estabilidad relacionados a la sintonización

del OEE es mediante el empleo simultáneo de cotas inferiores y superiores (CIS) de

las ganancias del observador [62] dentro de la definición del conjunto de soluciones

factibles, esto es:

Ω2 =
{
xi|0 < λi ≤ λi ≤ λi, i = 1, 2, 3

}
(6.13)

Los términos λi y λi corresponden respectivamente a las cota superior e inferior de

la ganancia λi. Para calcular las cotas, los parámetros ξ, p y ϵ en (6.7) se mantienen

fijos y se proponen cotas para ωn en el intervalo ωn ≤ ωn ≤ ωn. Empleando (6.7) se

pueden calcular los valores de λ0, λ1, y λ2 mediante el uso de ωn, ξ, p, y ϵ. De forma

similar, utilizando ωn, ξ, p, y ϵ es posible calcular las cotas superiores λ0, λ1 y λ2.

Conviene mencionar que la función de desempeño para este problema es (6.11).

Esta forma de definir el problema de optimización incrementa la capacidad de

obtener soluciones estables. Pero a su vez, se presenta la posibilidad de que Ω2 no

contenga el mı́nimo global debido a las cotas impuestas, provocando que las solucio-

nes en Ω2 sean sub-óptimas. Además, es posible que los valores xi generados en la

búsqueda produzcan polos inestables al no cumplirse las condiciones de estabilidad

de Routh-Hurwitz.

6.2.3. Sintonización utilizando funciones de penalización (FP)

Considerando los dos métodos anteriores se puede notar la necesidad de plantear

el problema de optimización tal que las soluciones continúen generando simulacio-

nes dinámicas del OEE estables pero no que se encuentren limitadas a un conjunto

espećıfico. Debido a lo anterior, se propone en este trabajo el uso de funciones de

penalización (FP) en la función de desempeño (6.11). La expresión para la nueva

función de desempeño es:

J2(xi) =

∫ t

0

|y1(τ)− ŷ1(τ)|dτ + κ

3∑
j=1

eηjR[sj ] (6.14)
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Las funciones de penalización corresponden a los términos eηjR[sj ] los cuales son

positivos. El parámetro κ ∈ R+ pondera a las funciones de penalización dentro de la

función de costo. La constante ηj ∈ R+ pondera al término R[·] que es una función

que extrae la parte real de un número complejo, mientras que sj, j = 1, 2, 3 son las

ráıces del polinomio (6.5) las cuales permiten reescribirlo como:

s3 + λ0s
2 + λ1s+ λ2 = (s+ s1)(s+ s2)(s+ s3) = 0 (6.15)

Algoritmo 6: Optimización por Enjambre de Part́ıculas (PSO) para la sin-
tonización de ganancias del OEE utilizando el método de Funciones de Pe-
nalización
Datos: J(·), Ω3 y Ω4

Resultado: x∗
1 Generar soluciones aleatorios xi(1) ∈ Ω3 i = 1, . . . , r ;
2 Evaluar las soluciones xi(1) usando J(·) mediante (6.10) y (6.15) ;
3 Obtener los términos xi,∗(1) y x∗(1);
4 Calcular las velocidades ωi(2) y las posiciones xi(2) tal que estas últimas

pertenezcan a Ω4 ;
5 Colocar k = 2;
6 Mientras k < kmax hacer
7 Evaluar las soluciones xi(k) usando J(·) mediante (6.10) y (6.15);
8 Obtener los términos xi,∗(k) and x∗(k);
9 Si J (x∗(k)) ≥ α entonces

10 Calcular las velocidad ωi(k) y las posiciones xi(k) ;
11 Mientras xi(k) ̸∈ Ω4 hacer

12 Decrementar la velocidad tal que ωi(k) =
ωi(k)

2
;

13 Calcular una nueva posición xi(k) using ωi(k);

14 Fin

15 En otro caso
16 Detenerse;
17 Fin
18 k = k + 1 ;

19 Fin

El Algoritmo 6 describe la optimización empleando el algoritmo PSO para la

sintonización de ganancias del OEE.

La idea de la utilización de las funciones de penalización es la siguiente. Con-

sidérese la solución xi = [λ0, λ1, λ2]
T . Al calcular los polos sj del polinomio (6.15)

empleando xi y obtener sus partes reales, si R[sj] < 0, j = 0, 1, 2, esto implica que

el polinomio es Hurwitz estable y la dinámica del OEE es exponencialmente esta-
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ble. Además, se cumple 0 < eηjR[sj ] < 1 y entonces el ı́ndice de desempeño J2(xi)

decrementa su valor. Por otra parte, si R[sj] > 0 para al menos uno de los polos sj,

entonces 1 < eηjR[sj ]. Lo anterior tiene como consecuencia que el polinomio (6.15)

deje ser Hurwitz estable y por lo tanto la dinámica del OEE es inestable. Además, la

función de desempeño J2(xi) se incrementa. En consecuencia, el uso de las funciones

de penalización en el ı́ndice de desempeño J2(xi) permite descartar las soluciones xi

que generan dinámicas inestables del OEE durante la ejecución del algoritmo PSO.

Durante la primera iteración del algoritmo PSO es necesario imponer las condi-

ciones (6.6) obtenidas por el criterio de estabilidad de Routh-Hurwitz mediante la

consideración del siguiente conjunto de soluciones factibles:

Ω3 =
{
xi|0 < λi ≤ λi, i = 1, 2, 3|λ0λ1 > λ2

}
(6.16)

Esto con la finalidad de asegurar la estabilidad de los polos del OEE al inicio del

proceso de optimización. Una vez que se inicia el cálculo de las nuevas soluciones, a

partir de la segunda iteración del algoritmo la estabilidad de las soluciones se mantiene

mediante la implementación de las funciones de penalización, ya que éstas provocan

que las nuevas ganancias al ser aplicadas en (6.5) no den lugar a polos con parte real

positiva.

Se puede proponer un nuevo conjunto de restricciones para que las ganancias del

observador no tomen valores elevados y aśı poder presentar comparaciones justas con

los otros métodos de sintonización. Estas restricciones se definen como:

Ω4 =
{
xi|λi ≤ λi, i = 1, 2, 3|λ0λ1 > λ2

}
(6.17)

El conjunto Ω4 puede se propone para limitar las altas ganancias que se podŕıan

obtener mediante la metodoloǵıa aplicada, ya que al no existir cotas superiores las

ganancias pueden incrementarse hasta que se termine de ejecutar el Algoritmo 6.

El conjunto Ω4 sólo considera las cotas superiores λi para limitar las ganancias del

observador, ya que la estabilidad de las soluciones se mantiene mediante las funciones

de penalización empleadas en (6.14).

El empleo de funciones de penalización para sintonizar las ganancias de un OEE

puede ser extendido al caso de orden n orden. La función de desempeño correspon-

diente es:

J3(xi) =

∫ t

0

|y1(τ)− ŷ1(τ)|dτ + κ

n∑
j=1

eηR[si] (6.18)
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6.3. Caso de estudio: Péndulo actuado sujeto a perturbaciones

exógenas

Para evaluar la sintonización del OEE se considerará el caso de un péndulo actuado

que está sujeto a una perturbación exógena cuya dinámica está descrita por:

ÿ = − g
L
sin(y) + ζ(t) + u

= u+ ξ(t) (6.19)

donde y es la posición angular del péndulo, u es la señal de control, g es la acelera-

ción de gravedad, L la longitud del péndulo, g
L
sin(y) el par gravitacional el cual se

supone desconocido y ζ(t) = 0.5(1 + e−sin(3t)sin(t))cos(0.5t) una perturbación exógena

acotada. El término ξ(t) = − g
L
sin(y)+ ζ(t) contiene la perturbación exógena y el par

gravitacional.

La entrada u se define como:

u =

{
0 t < 2

1 t ≥ 2
(6.20)

El péndulo actuado se representa en el espacio de estados como (6.1), por lo que

el OEE para este sistema es:

˙̂y1 = ŷ2 + λ0(y − ŷ1)
˙̂y2 = u+ ẑ + λ1(y − ŷ1)
˙̂z = λ2(y − ŷ1)

(6.21)

donde ẑ es el estimado de ξ(t).

6.3.1. Planteamiento experimental

La implementación de los algoritmos se realiza utilizando el programa Matlab

2020b ejecutado en una computadora con un procesador de 64 bits AMD Ryzen 5

1600X. La simulación del péndulo y el OEE es ejecutada en Simulink utilizando un

tiempo de muestreo de 0.001s con el método numérico de integración Runge-Kutta.

La sintonización del los parámetros del algoritmo PSO clásico se realiza fuera de linea

mediante la herramienta IRACE [79] ejecutada en el programa RStudio. Los valores

obtenidos son p = 1.0128 y l = 1.6471.

Las cotas para el método CI son propuestas de forma manual por el usuario, en
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este caso se propusieron las siguientes:

Ω1 =


40 ≤ λ0

500 ≤ λ1

3200 ≤ λ2

(6.22)

El conjunto de cotas para el método CIS se obtiene mediante los siguientes valores:

ωn = 1, ωn = 4, ϵ = 0.1, ξ = 1 y p = 2. Estas constantes producen:

Ω2 =


40 ≤ λ0 ≤ 100

500 ≤ λ1 ≤ 3200

3200 ≤ λ2 ≤ 32000

(6.23)

Basándose en las desigualdades anteriores también se proponen las cotas para ge-

nerar la soluciones iniciales para el método FP, tal que se seleccionen valores aleatorios

dentro de los siguientes intervalos:

Ω3 =


40 ≤ λ0 ≤ 50

500 ≤ λ1 ≤ 1600

3200 ≤ λ2 ≤ 16000

(6.24)

Más aún con la finalidad de que exista una comparación justa entre el método CIS

y el método FP, este último se restringirá a las soluciones factibles contenidas en:

Ω4 = {xi|λi ≤ 32000, i = 1, 2, 3} (6.25)

para las iteraciones k > 2. Debe notarse que la estabilidad del OEE dentro de este

conjunto no se puede asegurar por lo que ésta dependerá de la capacidad de las

funciones de penalización en (6.14) para mantener las ganancias del observador tal

que éste tenga una dinámica estable. Los parámetros seleccionados de dicha función

de desempeño son: κ = 1 y ηj = 100, j = 1, 2, 3. Cada uno de los algoritmos se ejecuta

en 30 ocasiones con kmax = 100 y α = 0.01 correspondientes a los criterios de paro

presentados en el Algoritmo 6.

Debe mencionarse que la primera forma de evaluar el desempeño será mediante el

número de ejecuciones exitosas del algoritmo en el sentido de no presentar problemas

numéricos. Esto se muestra en la Tabla 6.1.
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Método de sintonización Ejecuciones exitosas

CI 10

CIS 30

FP 30

Tabla 6.1: Número de ejecuciones exitosas del algoritmo PSO en la sintonización del
OEE.

Se puede notar que la implementación del problema de optimización mediante

el método CI sólo produce 10 ejecuciones exitosas, mientras que los métodos CIS

y FP generan 30 ejecuciones exitosas. Esto implica que 20 ejecuciones del método

CI generaron soluciones que corresponde a observadores inestables. Por lo que este

método se demuestra impráctico para su implementación y no será analizado en las

secciones subsecuentes.

6.3.2. Análisis estad́ıstico

Considerando la naturaleza estad́ıstica de las señales ϕ1 y ϕ2 en (2.1) requiere que

los resultados obtenidos sean analizados mediante técnicas estad́ısticas para deter-

minar la repetibilidad de las ganancias calculadas y verificar que existan diferencias

significativas entre los resultados obtenidos mediante los métodos CIS y FP. La media

de las ganancias calculadas se presenta en la Tabla 6.2, donde a su vez se muestra el

valor medio de la función de desempeño aplicado para cada una de ellas.

Método de sintonización J λ0 λ1 λ2

CIS (J1) 1.1494 42.06 1866.5 29867

FP (J2) 1.1071 43.28 1796.3 31916

Tabla 6.2: Ganancias calculadas mediante el algoritmo PSO para el método de Cotas
Inferiores y Superiores (CIS) y el método Funciones de Penalización (FP).

Debe mencionarse que las ganancias obtenidas mediante el método CIS son si-

milares a las obtenidas con el método FP, y satisfacen el criterio de estabilidad de

Routh-Hurwitz para el sistema de tercer orden (6.5). Esto incluye que sean positivas

y satisfagan la condición de estabilidad λ0λ1 > λ2. Mas aún, el valor de la función de

desempeño J2 que evalúa el método PF es menor que el obtenido por J1 del método

CIS.

Con la finalidad de evaluar la repetibilidad de los resultados obtenidos se presenta

en la Tabla 6.3 el porcentaje de desviación estándar. Debe mencionarse que para
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las ganancias λ0 y λ2, ambos planteamientos presentan desviaciones similares, pero

cuando se trata de la ganancia λ1 se puede notar claramente que es el planteamiento

FP que presenta una menor variabilidad en sus resultados.

Método de sintonización J λ0 λ1 λ2

CIS (J1) 5.37% 3.21% 20.55% 0.58%

FP (J2) 0.90% 3.28% 4.57% 0.33%

Tabla 6.3: Porcentaje de desviación estándar de las ganancias del Observador de
Estado Extendido calculadas mediante el algoritmo PSO para el método de Cotas
Inferiores y Superiores (CIS) y el método Funciones de Penalización (FP).

Para verificar las diferencias entre ambos resultados y que estas no sean producidas

por la naturaleza estad́ıstica de los resultados, se propone el uso de la prueba de

Bonferroni usando las medias calculadas mediante Kruskal-Wallis. El p-valor obtenido

con este método es de 2.353 × 10−58 y los resultados de la prueba se muestra en la

Fig. 6.1. En esta última se puede notar claramente que existen diferencias altamente

significativas entre los resultados obtenidos únicamente basados en la forma en que

se plantea el problema de optimización a pesar de que sus ganancias se encuentran

restringidas con la misma cota superior.

6.3.3. Desempeño del Observador de Estado Extendido

Para evaluar el desempeño del OEE obtenido con ambos planteamientos del pro-

blema de optimización se propone una simulación numérica del modelo (6.19) consi-

derando g = 9.81 y L = 0.7, siendo el OEE sintonizado con las ganancias presentadas

en la Tabla 6.2. La señal de entrada corresponde a (6.20), mientras que la ejecución

se lleva acabo con el método de integración Runge-Kutta con un tamaño de paso de

0.001s. La calidad de la estimación generada por el OEE es cuantificada utilizando

la Integral del Error Cuadrático (IEC) definido como:

IEC =

∫ t

0

(y1(τ)− ŷ1(τ))2 dτ (6.26)

siendo y1(t)− ŷ1(t) el error de observación, estos resultados se presentan en la Tabla

6.4. De esto debe mencionarse que es el método de sintonización FP donde se produce

un menor valor de ICE, implicando un mejor desempeño del observador.
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CIS

FP

Figura 6.1: Prueba de Bonferroni para la sintonización del observador OEE
mediante el planteamiento CIS y FP.

Método de sintonización IEC

CIS 1.4858× 10−4

FP 1.32× 10−4

Tabla 6.4: Integral del Error Cuadrático IEC al implementar las ganancias calculadas
mediante los métodos CIS y FP con el algoritmo PSO.

El comportamiento del seguimiento se presenta en la Fig. 6.2 el cual muestra la

evolución en el tiempo de la posición angular del péndulo y1 respecto a la estimación

de la posición ŷ1. En la misma Fig. se presenta la perturbación definida como ξ(t)

respecto a su estimación ẑ.

Se puede notar que la estimación tanto de la posición angular del péndulo como

de la perturbación son similares para ambos métodos de sintonización, sin embargo,

la ganancia λ3 obtenida por el método de sintonización FP se encuentra cercana

a la cota propuesta en (6.25). En caso de no emplearse esta cota es esperable que

el algoritmo generará ganancias del observador con valores mayores pero sin perder

las condición de estabilidad de Routh-Hurwitz, situación que en la práctica podŕıa

aumentar el efecto del ruido de medición. Cabe mencionar que el caso de estudio en
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Figura 6.2: Estimación de ŷ1 y ẑ generadas por el OEE sintonizado mediante el
algoritmo PSO.

el cual se considera un observador de tercer orden permite usar (6.7) para proponer

las cotas utilizadas en el método de sintonización CIS.

La selección de cotas para los métodos de sintonización CI y CIS puede ser llevada

acabo de forma arbitraŕıa, pero se sugiere la utilización de expresiones auxiliares como

en (6.7) con la finalidad de que el espacio de soluciones factibles Ω2 tenga una mayor

posibilidad de contener ganancias que generen una dinámica estable en el observador.

Sin embargo, no existe certeza que todas las soluciones en Ω2 al ser utilizadas como

ganancias permitan que el observador sea estable. Más aún, estas expresiones auxilia-
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res sólo se encuentran definidas para polinomios de orden bajo. La sintonización de

observadores cuya dinámica es mayor a tres dificulta la implementación del método

de sintonización CIS.

6.4. Conclusiones

En este caṕıtulo se presentan tres métodos de sintonización de Observadores de

Estado Extendido. El primer método de sintonización se basa en el uso de Cotas In-

feriores (CI), el cual únicamente asegura que las ganancias del observador calculadas

tengan valores positivos. El segundo método se basa en Cotas Inferiores y Superiores

(CIS), donde se plantean un par de cotas para cada una de las ganancias del observa-

dor, éstas pueden ser seleccionadas arbitrariamente o mediante el uso de expresiones

matemáticas basadas en el polinomio caracteŕıstico del observador pero no aseguran

que todas las ganancias calculadas generen una dinámica estable en el observador.

El último método propuesto en este trabajo utiliza Funciones de Penalización (FP)

para asegurar que las ganancias calculadas para el observador den como resultado una

dinámica estable del observador sin necesidad de definir cotas máximas o mı́nimas

durante la mayor parte de la ejecución del algoritmo.

Basándose en los resultados obtenidos en este caṕıtulo se puede concluir lo si-

guiente:

El método de sintonización CI para obtener ganancias del Observador de Estado

Extendido ha demostrado no ser una opción factible para esta tarea. Esto debido

a que las ganancias calculadas pueden producir una dinámica inestable en el

observador al generarse errores numéricos en la simulación dinámica, haciendo

imposible continuar la ejecución del algoritmo.

En el caso del método de sintonización CIS, a pesar de que en los experimentos

realizados generó ganancias que al ser aplicadas en el Observador de Estado

Extendido dieron lugar a dinámicas estables, no tiene una forma de asegurar

que todas las ganancias contenidas en Ω2 permitan cumplir con el criterio de

estabilidad de Routh-Hurtwitz. A pesar de que pueden existir criterios auxiliares

para proponer las cotas, estos suelen ser para dinámicas donde el polinomio sea

de orden bajo implicando que para sistemas de orden elevado no se tiene una

gúıa de cómo calcularlas, haciendo que estas se propongan de manera totalmente

arbitraria.

El método de sintonización FP permite asegurar que todas las ganancias del

observador calculadas den como resultado una dinámica estable mediante la
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utilización de las funciones de penalización, que provocan que se incremente

de forma drástica la ponderación de toda solución, que de como resultado po-

los con parte real positiva en el polinomio caracteŕıstico del observador. Este

método de sintonización a su vez permite calcular soluciones con una menor

variabilidad que las obtenidas con el método sintonización de CIS. Además, las

ganancias calculadas mediante el método FP generan un menor error de es-

timación respecto al generado empleando las ganancias obtenidas mediante el

método CIS.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

El presente trabajo ha permitido evaluar la factibilidad y los requerimientos para

la implementación de algoritmos meta-heuŕısticos para solucionar problemas dentro

del área de Control Automático. Como resultado de las problemáticas planteadas en

este trabajo se han podido obtener las siguientes conclusiones:

1. Identificación de parámetros empleando el algoritmo PSO-RE.

Los algoritmos meta-heuŕısticos, en particular el algoritmo PSO es una

opción factible para solucionar problemas de identificación de parámetros

de sistemas dinámicos.

La implementación del algoritmo PSO para la identificación de parámetros

puede ser realizado utilizando únicamente las señales de referencia y de

salida. Esto implica que se evade la necesidad de implementar sensores

adicionales u observadores que permitan obtener información acerca de los

estados a los que no se puede acceder directamente.

Para implementar la identificación de parámetros mediante el algoritmo

PSO es necesario que el sistema a identificar sea excitado adecuadamente

al aplicar una señal de referencia que posea una alta riqueza espectral.

La medición de la riqueza espectral de una señal puede ser calculada me-

diante el uso de la transformada rápida de Fourier y una cota que depende

de la frecuencia de muestreo y el numero de muestras en la señal.

El algoritmo propuesto PSO-RE disminuye la variabilidad de las soluciones

obtenidas cuando se utilizan señales de excitación con una baja riqueza

espectral para la identificación de parámetros.

2. Sintonización de filtros empleando algoritmos de optimización Multi-Objetivo.
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El mı́nimo de la función de desempeño basada en el error de salida para

el proceso de identificación de parámetros se ve afectado por la presencia

del ruido de medición.

Un proceso de filtrado inadecuado provoca que el mı́nimo de la función

de desempeño empleada en la identificación de parámetros corresponda a

valores de los parámetros diferentes de aquellos en los que se encuentra

el mı́nimo de la función de desempeño cuando se considera el caso de la

identificación de parámetrica de un sistema sin la presencia de ruido de

medición.

La sintonización de filtros continuos utilizados para el acondicionamiento

de señales en un proceso de identificación de parámetros puede ser plan-

teada como un problema Multi-Objetivo con la finalidad de encontrar un

compromiso entre la eliminación del ruido de medición y la pérdida de

correlación de la señal filtrada respecto a la señal original.

3. Sintonización de observadores empleando funciones de penalización

En el caso de la sintonización de Observadores de Estado Extendido me-

diante algoritmos meta-heuŕısticos es necesario considerar la necesidad de

que todas las soluciones empleadas en una simulación dinámica del obser-

vador produzcan un sistema exponencialmente estable.

La utilización de funciones de penalización evita el uso de restricciones

expĺıcitas sin comprometer la estabilidad de un observador de estado ex-

tendido. Esto se logra al incluir la parte real de los polos del observador

obtenidos de su polinomio caracteŕıstico como parámetros de las funciones

de penalización. En el caso de que las ganancias calculadas tengan valores

de su parte real cercanos a cero, las funciones de penalización incremen-

taran drásticamente el valor de la función de desempeño provocando que

estas soluciones sean descartadas por el algoritmo PSO para el cálculo de

las nuevas ganancias en la siguiente iteración del algoritmo.

7.1. Trabajo Futuro

Como resultado del trabajo realizado en la presente tesis se pueden abordar los

siguientes temas:

Evaluación de diferentes técnicas meta-heuŕısticas para la identificación de paráme-

tros en sistemas dinámicos bajo diferentes condiciones de excitación espectral.
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Desarrollo de algoritmos especializados para la identificación de parámetros en

sistemas dinámicos para casos donde se tiene una pobre riqueza espectral en las

señales de excitación.

Optimización de algoritmos meta-heuŕısticos para su implementación en la sin-

tonización de observadores para aplicaciones en tiempo real.

Desarrollo de métodos de sintonización de leyes de control mediante algorit-

mos meta-heuŕısticos considerando las condiciones de estabilidad para definir el

espacio de soluciones factibles y/o la función de desempeño.
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