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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 identificacién paramétrica,
sintonizacién de filtros y seleccion 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 area del Control Automatico empleando métodos
clasicos no heuristicos de identificacion y sintonizacion.

El primer aspecto es el efecto de la Riqueza Espectral (RE) de las senales de
excitacién utilizadas en la identificacién de parametros de un sistema dinamico. En
este trabajo se muestra que la variabilidad de los parametros estimados producidos
por el algoritmo PSO crece cuando se utilizan senales de excitaciéon con un valor
bajo de RE. Se propone un nuevo algoritmo denominado PSO de Riqueza Espectral
(PSO-RE), este modifica su dindmica respecto al valor de la RE de la senal usada para
excitar el sistema a identificar con el fin de disminuir la variabilidad de los parametros
estimados cuando el valor de la RE es pequeno.

El segundo aspecto es el efecto del ruido de medicién en la identificacién de
parametros de un sistema dinamico. En este caso se propone la sintonizacion de los
filtros usados para atenuar el ruido en las mediciones empleadas en la identificacién
paramétrica mediante técnicas de Optimizacién Multi-Objetivo.

El 1dltimo aspecto es la sintonizacién de las ganancias de un OEE mediante el
uso de Funciones de Penalizacién (FP) dentro de la funcién de costo de un algoritmo
PSO. Estas dependen de los polos del polinomio caracteristico del observador y per-
miten descartar aquellas ganancias que dan como resultado una dinamica inestable
del observador. El uso de las FP permite que las ganancias calculadas produzcan una

baja variabilidad y un bajo nivel de error de observacién cuando son implementadas
en el OEE.



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 PF's allows the calculated gains to
produced low variability and low level of observation error when implemented in the
OEE.



Capitulo 1

Introduccion

La solucién de los problemas del area del Control Automatico usualmente se en-
cuentra limitada por la necesidad de encontrar soluciones analiticas o en dado caso
plantear algoritmos, leyes de control o leyes de adaptacién, los cuales deben cumplir
con criterios como la estabilidad y la optimalidad.

Dentro de esta area de estudio existe varios problemas que seran estudiados en

este trabajo, los cuales son:

= Identificacion de parametros: Consiste en la estimacién de los valores numéricos
de los parametros de un modelo que describe a un sistema fisico, de tal forma
que se minimice de acuerdo a un criterio de desempeno, la diferencia entre los
datos experimentales y el modelo simulado con los valores estimados. El modelo
y los parametros estimados pueden ser utilizados para disenar y proponer leyes

de control.

» Sintonizacion de filtros continuos: La sintonizacién de filtros consiste en la se-
leccion de la frecuencia de corte y el orden del filtro, con el fin de atenuar
componentes frecuenciales no deseadas en una senal. En el caso del Control
Automatico, la sintonizacion de filtros para llevar acabo el acondicionamiento
de senales influye en el desempeno de controladores, observadores y en técnicas

de identificacién de parametros.

= Sintonizacién de ganancias en observadores: La seleccién de ganancias de un
observador consiste en determinar sus valores tales que se obtenga un conver-
gencia rapida a los estados pero sin la presencia de sobretiros u oscilaciones.
Las ganancias seleccionadas deben asegurar que la dindmica del observador de

como resultado un sistema exponencialmente estable.

El empleo de algoritmos metaheuristicos, en particular la Optimizacion por En-

jambre de Particulas (PSO- Particle Swarm Optimization) ofrece algunas ventajas
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en la solucion de los problemas antes mencionados, como lo es evitar la necesidad
de conocer el estado completo del sistema dinamico. Ademas, algunos de los aspec-
tos considerados al resolver estos problemas empleando métodos clasicos no se han

abordado en el caso de los algoritmos metaheuristicos.

1.1. Algoritmos metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos son métodos computacionales que permiten solu-
cionar problemas de optimizacién. Un problema de optimizacién consiste en encontrar
un valor éptimo z, € € que minimice una funcién de desempeno J(-) con un nimero
de operaciones razonable siendo €2 el conjunto de soluciones factibles. La metodologia
utilizada por este tipo de algoritmos consiste en la evaluacién de soluciones x € )
durante multiples iteraciones con la finalidad de que cada iteracion k proporcione una
solucién més cercana a z,. Por lo que una solucién x(k) es utilizada por el algoritmo

metaheuristico para calcular la solucién de la siguiente iteracién xz(k + 1), tal que:
J(z(k)) > J(z(k+1)) (1.1)

La generacion de nuevas soluciones es llevada a cabo por medio un conjunto de
reglas o expresiones matematicas. Estas suelen consistir en la emulacién de fenémenos
observados en la naturaleza tales como el proceso evolutivo de organismos biolégicos
[1], la dindmica en la busqueda de comida realizada por las colonias de hormigas [2], el
comportamiento social de los individuos en una poblacién representado como un en-
jambre de particulas [3], la respuesta del sistema inmunolégico humano a un estimulo
desconocido [4], entre otros. Dependiendo del problema de optimizacién se selecciona
el tipo de algoritmo metaheuristico [5] que proporcione una relacién adecuada del
tiempo de ejecucion y la capacidad de obtener soluciones éptimas.

Los problemas de optimizacién numéricos pueden ser divididos en dos clases: El
primero de ellos son los problemas Mono-Objetivo donde se tiene una tinica funcion
de desempeno que se desea minimizar y el algoritmo produce una tnica solucién. Por
otra parte, existen los problemas Multi-Objetivo donde se emplean cuando al menos
dos funciones de desempeno 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 considerara

para seleccionar la solucion.



1.1.1. Problema de optimizacién numérica Mono-Objetivo

Un problema de optimizacion numérica consiste en encontrar una soluciéon 6ptima
x, € Qs C R™ tal que se minimice un indice de desempenio J(7) con 7 € 0, C R™. El
conjunto () contiene todas las soluciones factibles 7 que cumplen con un grupo de

restricciones definidas como [6]:
Qs :={r e R"q1 (1) <0,...,9,(1) <0,hi(7) =0,...,h(7) =0} (1.2)

donde las funciones g¢;(7) corresponden a las r; restricciones de desigualdad y las
funciones h;(7) son las r; restricciones de igualdad a las que se encuentra sujeto el
problema de optimizacién.
El proceso de optimizacién supone la existencia de un valor 6ptimo 7, que minimiza
J(7) tal que:
J(r) < J(r) 1. €Qs V¥V TEQ (1.3)

Dentro de los algoritmos de optimizacién numérica Mono-Objetivo se encuentra
el algoritmo de Evolucién Diferencial [7]. En éste se emulan los cambios entre los
algoritmos de una poblacién respecto al paso generacional ademads, en este se inclu-
yen operaciones como lo son la mutacion 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 basandose en la dinamica de biisqueda de alimento de
un grupo de hormigas. Se emplea la informacién previa recolectada por otros indi-
viduos para seguir un camino hacia soluciones 6ptimas 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 §2. Uno de los algoritmos que reporta una mayor rapidez de convergencia
en las soluciones y facilidad de implementacion es el algoritmo de Optimizacién por
Enjambre de Particulas (PSO-Particle Swarm Optimization) [10], el cual se encuentra
inspirado en la forma en que los pajaros comparten informacion respecto a sus fuentes
de alimentacién. Este serd el algoritmo utilizado en este trabajo por la simplicidad

de las expresiones matematicas que emplea.

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

El problema de optimizacién numérica Multi-Objetivo (MO) corresponde a la
busqueda de un vector de variables v = [vy, v, . .., v4] que deben minimizar un vector

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



las otras [11]:
min ( F(0)) = [ (0), ., Ton(0)]” (1.4)

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

denotado por 2, v se define como:

Q= {v €R™[gm1 (v) <0,..., Gms, (v) <0,
hmi () =0,..., by, (v) =0, (1.5)
opin < gy, SU,?an:zl,...,d}

donde g (v) ¥ hpm; (v) corresponden a las r; condiciones de desigualdad e igualdad
respectivamente. Las cotas de diseno de las variables v se encuentran dadas por v, =
[ymin, ymax]

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

sario dar las siguientes definiciones:

» Dominancia de Pareto: Dadas m funciones de desempeiio f; : R — R.

Entonces, se puede decir que el vector de decisién ¥ = [zy,..., 247 domina a
un vector i = [y1,...,ya4]T, lo cual se denota por:
T<y (1.6)

siy solo si, fi(Z) < f;(y) paratodoi € {1,...,m}y fi(Z) < fi(¥) para al menos

un f;.

= Optimalidad de Pareto: Un vector de variables de decisién Z* pertenece al
conjunto de 6ptimos de Pareto F si no existe otra solucién 2* € F = P ¥ < 7*.
Si " es un 6ptimo de Pareto, entonces el vector objetivo f (Z*) también es un
optimo de Pareto.

FreF=hr<i" (1.7)

= Conjunto 6ptimo de Pareto: El conjunto que contiene a todos los vectores
de decision que son 6ptimos segun Pareto se denomina Conjunto ()ptimo de
Pareto (COP). Para un problema de optimizacién numérica MO dado, el COP

denotado por P* estd definido como:

Pr={FcF|PyecF:y=<i} (1.8)

= Frente de Pareto: Para el COP P* que corresponde a los vectores de decisién

i se genera un Frente Optimo de Pareto (FOP). Dado un vector objetivo f(Z)

10



y un COP P*, el FOP se define como:

—

PF ={f(@)|z¥ € P} (1.9)

Para resolver problemas Multi-Objetivo existen multiples algoritmos enfocados
en generar el frente de Pareto correspondiente. Dentro de estos se destacan dos. El
primero es el MOPSO [12] que es una ampliacién del algoritmo PSO al caso Multi-
Objetivo y que permite un rapida 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 dispersion de soluciones para que éstas no se

concentren en un tnico punto del frente.

1.2. Identificacion de parametros

La tarea de identificacién paramétrica consiste en estimar los valores numéricos
de los pardametros de un modelo, tal que el comportamiento de éste sea lo mas cer-
cano posible a una serie de datos experimentales [14] donde la cercania se define
de acuerdo a un criterio de desempeno. La idea detrds de este proceso es tener un
conocimiento mas profundo del sistema o fenémeno con el que se esta tratando, de
forma que se pueda realizar una prediccion acertada de su comportamiento futuro o
la implementacion de estrategias de control.

Sin embargo, la forma en que estos parametros son calculados puede variar respec-
to al tipo de algoritmo o técnica que se utilice. Una de las técnicas mas utilizadas para
llevar acabo esta tarea son los algoritmos de Minimos Cuadrados (MC) [14, 15]. Este
se basa en la regresiéon lineal de un modelo y en un indice de desempeno cuadratico.
El céalculo de los parametros mediante esta técnica depende de la resolucién de un
conjunto de ecuaciones lineales sobre-determinadas, de forma que es necesaria la im-
plementacion numérica de la inversa de una matriz lo que puede producir errores de
célculo si ésta se encuentra mal condicionada [16]. Otra técnica ampliamente utilizada
es el algoritmo Gradiente, que se usa en la identificacién de parametros en algoritmos
de control adaptable [17]. Este se basa en una regresién lineal como es el caso del
algoritmo de MC pero utiliza un algoritmo gradiente descendente y los estimados
son obtenidos mediante la resolucién de un conjunto de ecuaciones diferenciales. El
algoritmo de Minimos Cuadrados Promedio (MCP) ha sido utilizado para el entre-
namiento de redes neuronales [18] y en el diseno de filtros adaptables [19]. De forma
més reciente el algoritmo Closed-Loop Input Error (CLIE) [20] ha sido propuesto

para la identificacién de pardmetros de sistemas electromecéanicos. Este se basa en un

11



algoritmo de tipo gradiente y la resolucién de un conjunto de ecuaciones diferenciales,
pero la forma en que se plantea el regresor permite identificar los parametros de un
modelo no-lineal.

La identificacién de parametros también se ha realizado mediante el uso de algo-
ritmos metaheuristicos [21, 22, 23]. Es importante mencionar que la implementacién
de este tipo de algoritmos evita la problematica de utilizar la estructura del modelo a
identificar para generar un regresor o de probar analiticamente la convergencia de los
parametros. 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 electromecanicos existen diversas referencias
relacionadas a la identificacién mediante algoritmos metaheuristicos incluyendo el al-
goritmo PSO [24, 25, 26, 27] aplicado a servomecanismos, el algoritmo Cuckoo [28] y el
algoritmo de metaheuristica Cadtica[29] aplicado a motores sincronos, el Optimizador
Cadtico de Ballena [30] aplicado a motores de iman permanente, y la Evolucién Dife-
rencial [31] aplicada a sistemas hidraulicos. Mas atn, los algoritmos metaheuristicos
Multi-Objetivo han sido utilizado como idea principal para sintonizar controladores,
un topico estrechamente relacionado con la identificacién de pardmetros [32, 33]. De
forma interesante el algoritmo PSO ha sido utilizado en la literatura para resolver
problemas de identificacion donde no se puede generar una regresion lineal de los

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

1.2.1. Identificacién en senales con baja riqueza espectral

La Riqueza Espectral (RE) [34] corresponde al nimero de lineas espectrales que
posee una senal. En el contexto de identificacién parametrica, la relacion entre la
RE y la condicién de Excitacién Persistente es presentada en [35], donde se muestra
que dependiendo del nimero de lineas espectrales en la senal de excitacién se puede
asegurar la convergencia de los parametros estimados a los valores reales. El efecto
de estas condiciones en la identificacion de parametros mediante técnicas del area de
Control Automatico ha sido ampliamente documentado [36]. Sin embargo, en el caso
de las técnicas metaheuristicas 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 parametros estimados ante la falta de condiciones
de Excitacién Persistente, sin embargo, estos solo aseguran la convergencia del error
de seguimiento de trayectoria y no de los parametros estimados. En [38] se muestra un
algoritmo de identificacion de parametros que funciona en ausencia de la condicién
de Excitacion Persistente del modelo de una plataforma reconfigurable compuesta

por tres robots acuaticos, que son capaces de cambiar de posicion sobre la superficie
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del agua para generar diferentes formas. Este enfoque utiliza un nimero de datos
finitos para llevar acabo el proceso de identificacién de parametros. Una comparacion
del comportamiento de los algoritmos de identificacién de parametros cuando no se
cumple la condicién de Excitacién Persistente, se presenta en [39] donde se demuestra
que ciertos algoritmos como el Aprendizaje Concurrente [40] presentan convergencia
en tiempo finito de los parametros identificados sin que se cumpla la condiciéon de

Excitacidon Persistente.

1.2.2. ldentificacién en presencia de ruido de medicién

El problema de identificacion de parametros cuando existe ruido de medicién se
ha estudiado en el drea de Control Automético. En el trabajo realizado en [41] se
considera al ruido como una senal acotada y se emplea una formulacién recursiva del
algoritmo de Minimos Cuadrados para realizar la tarea de identificacién. La manera
en que el ruido afecta la identificacién de parametros se estudia en [42], donde se pro-
pone el uso de un identificador adaptable capaz de obtener valores de los parametros
estimados cercanos a los parametros del sistema si la senal de excitacién se selecciona
adecuadamente. Este esquema funciona incluso si existe ruido de medicion en la salida
medible.

El efecto del ruido de medicion durante el proceso de identificacién de parametros
mediante un algoritmo de Minimos Cuadrados adaptables con factor de olvido apli-
cado al caso de la identificacién de baterias de ion litio se estudia en [43], donde se
muestra que el error de estimacion de los parametros estimados del modelo que re-
presentan la capacidad de carga de la bateria de ion-litio se incrementa cuando existe
ruido de medicién. La robustez de un identificador de parametros 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 medicion produce los parametros estimados con saltos entre
los dominios de atraccién de dos soluciones estables que coexisten entre si. En [45] se
estudia la identificacion de parametros mediante un identificador basado en la teoria
de Modos Deslizantes en presencia de ruido de medicion, se reporta un desempeno
aceptable en la identificacién de parametros si la magnitud del ruido estd acotada y
este es filtrado mediante el uso de un integrador.

En el caso de los algoritmos metaheuristicos se ha estudiado como la presencia de
ruido en los datos afecta la calidad de lo pardmetros estimados. Se propone en [46]
el uso del algoritmo de Evolucién Diferencial empleando una poblacién virtual y un
modelo probabilistico para el calculo de nuevos individuos de la poblacién 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 seleccién del tamafio de
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muestras y emplea un analisis estadistico de probabilidad de la funciéon de desempeno
para el cdlculo de nuevas soluciones cuando se tiene ruido en los datos utilizados.
Un algoritmo PSO que modifica el comportamiento de las particulas 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 metaheuristicos no consideran la identificacion
de pardametros de un sistema dinamico.

Una comparacion de la identificacién de parametros para un sistema cadtico 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 senal con
ruido Gaussiano son los que presentan un menor error de estimacion parametrica que
los parametros obtenidos en los casos que el ruido tiene un distribucion de Cauchy o
de Levy. En [50] se evalian varios algoritmos metaheuristicos para realizar la iden-
tificacion de parametros de un sistema fotovoltaico, se muestra que si la magnitud
de ruido en la senal es superior al 5% respecto de la magnitud de la senal ideal, los
pardametros tales como la resistencia del panel fotovoltaico y la corriente de saturacién
inversa del diodo tienen un error relativo superior al 73 % y 210 % respectivamente.
La Relacion Senial Ruido (RSR) ha sido empleada en [51, 52] para evaluar la calidad
de las senales utilizadas en la identificacion de parametros de un sistema dindmico
utilizando el algoritmo PSO. En [53] se realiza la identificacién de parametros de un
motor sincrono de iman permanente utilizando el algoritmo PSO, para resolver el
ruido de medicion 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 medicion

presentes en la senal de salida.

1.3.  Sintonizacidon de observadores de estado extendido

Los estados de un sistema dinamico no siempre se encuentran disponibles para
su medicién, ya sea por razones econdémicas o por la naturaleza misma del sistema.
Para tener acceso a dichos estados se utilizan los observadores, los cuales producen
una estimacion del estado a partir de mediciones disponibles.

El estimador de estados clasico por excelencia es el Observador de Luenberger
[54], para su construccién este requiere conocimiento del modelo del sistema dindmi-
co y de sus parametros. Esto no siempre es posible lo cual hace necesario emplear
esquemas alternativos para enfrentar este problema. En [55] utilizan la teoria de Mo-

dos Deslizantes mediante la técnica Super-Twisting para estimar los estados de un
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sistema mecanico de segundo orden, sin embargo, los estados estimados presentan el
fenémeno de castaneo 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-
bacién que afecta a un sistema se presenta en [56] al considerar una aproximacién de
la dindmica de la perturbacion 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 perturbacién que lo afecta mediante el uso de la teoria 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 metaheuristicos para la
sintonizacién 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 funcién de desempeno utilizada toma
en cuenta el sobretiro, el tiempo de convergencia y el error en estado estacionario. De
igual manera, en [60] se muestra la sintonizacién conjunta de los quince parametros de
un OEE y de un control por Rechazo Activo de Perturbaciones mediante el algoritmo
de Seleccion Caotica de Clonacion de Nubes a través de una funcién de desempeno
que considera el error de estimacion y el error de seguimiento de trayectoria. En [61] se
sintoniza un OEE mediante el algoritmo PSO considerando una funcién de desempenio
basada en el valor absoluto del error ponderado multiplicado por el tiempo, de tal
manera que la ponderacién 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 parametrizacién 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 pardametro para asegurar que las soluciones obtenidas sean estables.
Este esquema genera polos repetidos en el polinomio caracteristico del observador lo

que limita su flexibilidad.

1.4. Objetivo General

Estudiar las aplicaciones del algoritmo PSO en problemas de identificacion pa-
ramétrica, sintonizacién de filtros y sintonizacién de ganancias en Observadores de

Estado Extendido.
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1.5.  Objetivos Especificos

= Estudiar el efecto de la Riqueza Espectral en el desempeno del algoritmo PSO
como identificador de parametros de un sistema dinamico y proponer una va-
riante del algoritmo PSO que disminuya la variabilidad de las soluciones cuando

existe una baja Riqueza Espectral.

= Proponer la sintonizacién de un filtro como un problema de optimizaciéon Multi-
Objetivo con la finalidad de acondicionar senales con ruido de medicién utiliza-

das en un esquema de identificacion de parametros.

= Formular una funcion de desempeno que tome en cuenta las condiciones de
estabilidad de un Observador de Estado Extendido mediante la implementacién

de funciones de penalizacion.

1.6. Estructura de la tesis

La estructura de la tesis presentada es la siguiente. En el Capitulo 2 se plan-
tea la utilizacion del algoritmo PSO como identificador de pardmetros en sistemas
dinamicos al considerar esta tarea como un problema de optimizacion. El Capitulo 3
describe el efecto de la Riqueza Espectral en la identificacién de parametros utilizando
el algoritmo PSO. El Capitulo 4 desarrolla el planteamiento de una nueva variante
del algoritmo PSO que disminuye la variabilidad de las soluciones obtenidas cuando
se aplica una senal con baja Riqueza Espectral como referencia. En el Capitulo 5
se presenta la identificaciéon de parametros en presencia de ruido de medicion y la
sintonizacién de filtros para el acondicionamiento de senales como un problema de
optimizaciéon Multi-Objetivo. En el Capitulo 6 se plantea la sintonizacion de Obser-
vadores de Estado Extendido mediante el algoritmo PSO considerando la utilizacién
en la funcion de desempeno de funciones de penalizacién dependientes de los polos

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

1.7. Publicaciones

1.7.1. Articulo de revista

Actualmente se encuentran sometido el siguiente articulo:

= 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.  Articulos 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. Paris, 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, Japén, 8 al 11 de Agosto
(2021): 471-476

1.7.3. Articulos de congreso nacional

= R. Cortez-Vega, Rubén Garrido. Identificaciéon paramétrica de un motor
de CD utilizando el algoritmo de evolucién diferencial. Memorias del

Congreso Nacional de Control Automatico. San Luis Potosi, México, 10 a 12 de
Octubre (2018): 90—95.
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Capitulo 2

Algoritmo PSO como identificador de

parametros en sistemas dindmicos

El algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization por su siglas en inglés) [10] es una
metaheuristica utilizada para resolver problemas de optimizacién numéricos mediante
un proceso de busqueda en el espacio de soluciones factibles €),. En este capitulo se
presentaran el algoritmo PSO clésico y sus variantes que se utilizaran dentro de este
trabajo. Ademas, se expresara la manera en que se debe plantear el problema de iden-
tificacion de pardmetros en un sistema dindmico como un problema de optimizacion y
la forma en que éste se debe implementar empleando el algoritmo PSO para asegurar

la validez de los resultados.

2.1.  Algoritmo PSO clésico

La idea principal en la que se basa este algoritmo es en la imitacion del comporta-
miento social de un grupo de p individuos denominado enjambre. A los individuos se
les denomina particulas y la posicion de cada una de ellas corresponde a una solucién
potencial de un problema de optimizacién [63].

Cada particula posee un comportamiento dinamico correspondiente a un sistema
discreto de segundo orden (ver Fig. 2.1), que se describe mediante las siguientes

ecuaciones en diferencias:

wi(k+1) = wi(k) + ¢1(k)p(zix(k) — 2:(F)) + da(B)l(2:(F) — 2i(k))

(2.1)
ri(k+1) = wi(k+1)

donde los vectores z;(k),w;(k) € R"™ corresponden a la posicién y la velocidad de la
particula ¢ durante la iteracién k respectivamente. La posicién x;(k) corresponde a

una solucion del problema de optimizacion. Las posiciones iniciales de cada una de
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Figura 2.1: Representacién del sistema discreto de segundo orden que corresponde
a la dindmica de la particula i en el algoritmo PSO. El término z~! corresponde al
operador retardo.

las particulas se generan de forma aleatoria tal que z;(0) € €.

Las senales aleatorias ¢1 y ¢9 se encuentran acotadas en el intervalo (0,1]. Los
términos p,l € R* corresponden a los valores de ponderacién que se le otorga a la
diferencia de la posicién x;(k) de la particula respecto a su mejor posicién previa
z.;(k) y a la mejor posicién del enjambre z. (k) respectivamente.

Toda solucién z;(k) es usada para evaluar el indice de desempeno J(z;(k)) y
basandose en las evaluaciones se calcula el término z; , también conocido como pbest.
Este corresponde a posicion de la particula ¢ que ha generado un menor valor al ser
evaluada en la funcién de desempeno:

z,;(k) = argmin {J (z;(s))} (2.2)
s€[L,...,k]
De forma anéloga se puede calcular el término z, (k) conocido como gbest el cual

corresponde a la solucién mejor evaluada en todo el enjambre:

z,.(k) = argmin {J (z,(k))} (2.3)
g€[L,...,p]

Con la finalidad de mantener las soluciones calculadas mediante las ecuaciones
(2.1) dentro del conjunto {2, es necesario implementar un mecanismo de manejo de
restricciones. En este caso se propone que si x;(k) € Q5 entonces la velocidad w;(k)
se reduce a la mitad de su valor original y se vuelve a calcular una posicién de x;(k).
Este proceso se repite hasta que se cumple la condicién de que z;(k) € €.

Para implementar el algoritmo (2.1) se proponen dos criterios de paro: El primero
corresponde al niimero maximo de iteraciones que éste debe ejecutar el cual se denota

como ka2, €l segundo criterio es un valor de la funcién de desempeno minimo « tal que
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una vez que una particula sea evaluada y obtenga un valor menor a éste, el algoritmo
se detiene. La implementacién del algoritmo PSO se describe como pseudo-codigo en
el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO)

Datos: J(-) and €

Resultado: z,

Generar soluciones aleatorios x;(1) € Qs i=1,...,7;
Evaluar las soluciones z;(1) usando J(-) ;

Obtener los términos w; ,(1) and z.(1);

Calcular las velocidades w;(2) y las posiciones z;(2) ;
Colocar k = 2;

Mientras k < k,,,, hacer

Evaluar las soluciones x;(k) usando J(-) ;

Obtener los términos x; .(k) and z,(k);

Si J (z.(k)) > o entonces

Calcular las velocidad w;(k) y las posiciones x;(k) ;
Mientras z;(k) € €25 hacer

© 000 N O ok W N =

e
(=]

(K
12 Disminuir la velocidad tal que w;(k) = w’; );

13 Calcular una nueva posicion z;(k) using w;(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 topologia las cuales producen cambios en la velocidad
de convergencia y en la capacidad de busqueda dentro del espacio de soluciones. El
concepto de topologia para el algoritmo PSO esta relacionado con la manera en como
las particulas interactian entre si. Esto se refleja en el algoritmo PSO en la forma
en que se define el término z,.(k) [64]. La definicién utilizada en (2.3) corresponde a
una topologia del tipo G-best donde todos los individuos en el enjambre comparten
informacion respecto a la mejor posicién obtenida por el enjambre de forma que todas
las particulas se ven atraidas a la misma posicién. Este tipo de comportamiento mejora
la velocidad de convergencia pero implica una menor capacidad de busqueda en el
espacio de soluciones.

Existe una segunda topologia 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:

z,(k) = argmin {J (2, 4(k))} (2.4)

gEus
donde los vecindarios se definen como vy = [z, x,, ], siendo I y us las cotas de las
particulas que pertenecen al vecindario s. Este tipo de topologia incrementa la diver-
sidad de las soluciones y permite una mayor capacidad de bisqueda en el conjunto de
soluciones factibles, pero a su vez aumenta el niimero 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 desempeno en el
proceso de optimizacién. Estas se basan en una modificacién de las expresiones ma-
tematicas que definen el calculo de la velocidad de las particulas. El trabajo realizado
en esta tesis contempla cuatro principales variantes: PSO con factor de inercia, PSO
con factor de inercia dindmico, PSO con término de constriccién y PSO con término

de constriccién dindmico.

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

El algoritmo PSO con factor de inercia [66] es una variante del algoritmo original
donde la velocidad w; se ve modifica al anadir un término de inercia, 5 de tal forma

que el algoritmo se reescribe como:

wi(k+1) = Buwi(k) + ¢1(k)p(xix(k) — zi(k)) + ¢a(k)l(2.(k) — 2i(k))

zik+1) = wk+1) (2.5)

donde § € (0,1]. Los valores cercanos a 1 permiten que la busqueda de soluciones
se realice de forma global, mientras que valores mas pequenos favorecen la busqueda
local.

Este algoritmo ha sido mejorado mediante la sustitucién del término constante (8
por uno variante en el tiempo que depende del niimero de iteraciones que ha realizado

el algoritmo. La expresion propuesta es la siguiente:

L

kmax

B(k) = ﬁmax - (ﬁmax - ﬁmin) (26)

donde SBuax ¥V Bmin son las cotas superior e inferior para el término [(k). La idea
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principal de esta modificacion es que durante las iteraciones iniciales se realice una
buisqueda global pero conforme estas se incrementen se ponga énfasis en realizar la

bisqueda de forma local.

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

El algoritmo PSO con término de constriccién [67] también es una modificacion
del algoritmo original en el término w;, pero a diferencia del algoritmo con factor de
inercia, el término de constriccion v anadido afecta a todos los términos de la ecuacion

que genera la velocidad. La dinamica de cada particula en este caso corresponde a:

wi(k+1) = vwi(k) + ¢1(k)p(wis(k) — 2i(k)) + d2(k)l(z. (k) — i(k))]

wi(k+1) (2.7)

&

PN
5
[a—
I

donde v € (0, 1]. El término de constriccién evita que la velocidad w; crezca de forma
descontrolada y produzca soluciones x; que abandonen el conjunto €.

De forma similar al caso del algoritmo con factor de inercia, se ha propuesto un
algoritmo PSO con término de constriccién dindmico substituyendo un valor constante

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

kmax - k

kmax

7('@ = (Vmax — Ymin) + Ymin (2.8)

donde Ymax ¥ Ymin SON las cotas superior e inferior del término de constriccion. Esta
estructura permite que la velocidad de las particulas disminuya conforme la cantidad

de iteraciones k se acerca a k..

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 particulas para ajustar las velocidad de orden fraccionario que se

proponen para las particulas.
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La dinamica de las particulas que produce este algoritmo se encuentra dada por:

wi(k+1) = ((kwi(k) + 5C(R)(1 = C(k))wi(k — 1)

FSCR = CR)(2 — Gl 2
+ig(k:)(1 — (k)2 = ¢(k))
(8 = C(k))wi(k - 3)

(
ri(k+1) = z;(k) +wi(k+1) (2.9)

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

kmax - k:
p(k) = (pmin _pmax) (—) + Pmax

kmax

kmax - k
l<k) = (lmin - lmax) (— + Pmax

kmax

(2.10)

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

adaptable basandose en el estado del enjambre:

1 k
1+ eFr(k) kmax

((k)=0.9— (2.11)
donde E; es un factor evolutivo que refleja el estado de la evolucién de enjambre y

se calcula como:

dgp (k) — dinin(K)
dmax(k) - dmin(k>

aqui, los términos dpa.x v dmin representan las distancias maxima y minima entre las

Ep(k) =

(2.12)

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

COINo:

4 (k) = —— J > (k) —a;(k))? (2.13)

P15\ S

El término d,, representa la distancia promedio d;(k) entre z, definida en (2.3) y
'rj(k>7j 7£ Z,VJ = 17 yeees P
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(a) Proceso de adquisicién de datos para un
sistema estable en lazo abierto.

0
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(b) Proceso de adquisicién de datos utilizando una ley de control
que estabilice un sistema inestable en lazo abierto.

Figura 2.2: Proceso de adquisicion de datos de un sistema dinamico.

2.3. ldentificacion de parametros como un problema de optimi-
zacion
Considérese el siguiente sistema dindmico [69]:

Ty = f(t, xs,us,0)
Ys = g(t, 5, us) (2.14)

donde =z € R™ son los estados del sistema, y; € R es la salida, us € R corresponde a
la senal de entrada, # € R™ es un vector de parametros constantes y ¢ es el tiempo.

Considérese también el modelo del sistema (2.14):

~

'Z.lm = f(taxmaumae)
Ym = G(t, Tm, un) (2.15)

siendo z,, € R", ¥, € Ry u,, € R el estado, la salida y la entrada del modelo
respectivamente. El vector 0 corresponde a un estimado de los pardametros 6 del
modelo (2.14).

Dado un conjunto de mediciones de senales del modelo (2.14), el problema de
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identificacién paramétrica se define coma la estimacion del vector de pardametros 6
a través de la minimizacién de un criterio de optimizacion que depende del error de

modelo:

em = Ys — Ym (2.16)

Una estructura usualmente utilizada para identificar parametros es la configura-
cién de modelos en paralelo [70]. La idea de esta aproximacién es que la senal de
excitacién se aplica al sistema y al modelo. Dada una senal de excitaciéon r, ésta pue-
de aplicarse al sistema (2.14) siempre y cuando éste sea estable en lazo abierto, de
forma que las entradas se definirfan como us = r y u,, = r (ver Fig 2.2a). Si el sistema
no es estable en lazo abierto es necesario aplicar una ley de control en realimentaciéon
como se observa en la Fig. 2.2b tal que el sistema en lazo cerrado sea estable.

Por ejemplo, si el estado x4 esta disponible a través de mediciones, entonces la ley

de control se propone como:

us = h(r, zs) (2.17)

la cual depende de la senal de excitacion 7.
Es importante mencionar que la ley de control también se aplica al modelo durante
la simulacion dindmica del mismo como se verd en parrafos subsecuentes. Esta ley

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

U, = B (7, T (2.18)

en donde se emplea x,, en lugar de x;.

2.4. Implementacidn de la identificacion de parametros median-

te el algoritmo PSO

La metodologia utilizada para implementar el algoritmo PSO como identificador

de parametros consta de tres etapas:

2.4.1. Adquisicién de datos

Si el sistema a identificar es estable en lazo abierto se aplica una senal de exci-
tacion r = ug que alimente al sistema. Esta senial 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 parametros.

Una vez implementada la ley de control debe aplicarse una senal de excitacién r.
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(b) Simulacién del sistema dindmico sin estabilidad en lazo abierto y que
requiere la implementacién de una ley de control.

Figura 2.3: Simulacién del sistema dindmico utilizando los estimados 6;(k)

Esta senal junto con la senal de salida y, se almacenan en un archivo de datos como

se puede ver en la Fig. 2.2b.

2.4.2. Optimizaciéon numérica

El primer paso para ejecutar la optimizacién es emplear cotas conocidas a priori
sobre los parametros a identificar para expresarlas como restricciones. Estas permi-
ten definir el conjunto de soluciones factibles €2;. Las cotas se pueden determinar a
partir de las restricciones fisicas del sistema. Por ejemplo, en el caso de muchos siste-
mas electromecdanicos sus parametros son positivos, hecho que permite establecer la
restriccion de que los parametros a identificar sean siempre positivos.

El segundo paso consiste en proponer una funciéon de desempeno cuya evaluacion
requiere que para cada particula del algoritmo PSO se ejecute una simulacién utili-
zando el modelo (2.15) como se puede ver en la Fig. 2.3. Note que la particula x;(k)
corresponde al vector de parametros estimados éz(k) Es importante mencionar que al
modelo se aplica la referencia r adquirida en la etapa de adquisiciéon de datos, por lo
que es necesario que la simulacién se ejecute con la misma frecuencia de muestreo que
la adquisicién de datos realizada. En el caso en que el modelo (2.15) sea inestable serd
necesario ejecutar la simulacién dindmica aplicdndole la ley de control (2.18) como se
menciond previamente.

Al ejecutar la simulacién se almacenan los datos y,, para que se calcule el error

en en cada instante de tiempo. Como ejemplo, la funcién de desempeno J se define
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COIMoO:

R
. . T
J (@(k)) = Jem()l Gilk) €Q, CR" R= (2.19)
=1 ts
donde | - | corresponde al valor absoluto, T" es el segmento de tiempo durante el cual

se llevé a cabo la simulacién y t, es el tiempo de muestreo utilizado.

Una vez que el algoritmo PSO detiene su operacion por medio de alguno de los
criterios de paro k.. 0 «, la mejor solucién obtenida por el mismo se considerara
como el estimado é*, siendo esta la mejor solucion para el problema de identificaciéon

de parametros.

2.4.3. Validacién de los pardmetros estimados mediante la realizacién de

analisis estadisticos

Con la finalidad de evaluar la variacién de los parametros estimados cuando se
implementa un algoritmo metaheuristico es necesario ejecutar el proceso de identifi-
cacion en multiples ocasiones para verificar la repetibilidad de los resultados, debido
a que se debe asegurar que aun con la presencia de términos estocéasticos. A su vez,
el implementar multiples ejecuciones de un algoritmo bajo las mismas condiciones de
operaciéon permite implementar pruebas estadisticas 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 utilizard la desviacion estandar o la cual se define como:

1
= 4| = i — 2.20
o=\ w7 2 =) (220)
donde m; es un elemento del conjunto de muestras, N es el total de muestras en el

conjunto y u es el promedio de la muestras cuya definicién es:

1 N
n= Z:;m (2.21)

La desviacion estandar o representa la dispersion de los datos y en el caso de la
identificacién de parametros es deseable que este valor sea pequeno. Lo que signi-
fica que si se ejecuta un algoritmo, éste estimard pardametros cercanos en todas las
ocasiones a pesar de las senales estocdasticas que afecten a los datos.

Por otro lado, las graficas de caja se utilizan en Estadistica Descriptiva para
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Figura 2.4: Diagrama de caja utilizado en estadistica descriptiva.

visualizar la forma en que estdan distribuidos los datos. La estructura de estas graficas

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

s (Q1: Primer cuartil. E1 25% de los datos son menores a este valor.

Q2: Segundo cuartil o mediana. E1 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 = Q)3 — ()1

Qo: El cuartil cero corresponde a @)1 — 1.5 X IQR.

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

Valores atipicos: Aquellos valores superiores a ()4 o inferiores a ().

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 ningun valor atipico, lo que significaria 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 estadistica 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 estadistica no paramétrica para verificar estas
aseveraciones. Para determina la existencia de dichas diferencias la prueba més simple
es la prueba de Friedman [73], el cual arroja un p-valor que es la probabilidad de que
dos o0 mas conjuntos bajo analisis 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 sélo existen diferencias entre
dos grupos particulares y los demas son similares. Por lo anterior, es necesario imple-
mentar una prueba adicional post-hoc que permite la comparaciéon multiple. Esta
realiza una comparacion 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 obtencion 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 distribucién estadistica de los grupos de datos.
Si existe una superposicion en la media de la distribuciones obtenidas, esto significa
que los resultados de ambos grupos no poseeran 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 estan comparando por ejemplo, dos algoritmos
PSO, esto implicaria que independientemente del algoritmo utilizado los resultados
seran similares. Si se comparan los Grupo 2 y 5 se observa que las medias de ellos
no coinciden en ningin 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 obtendra una serie de pardmetros completamente

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

2.4.4. Validacién de los parametros identificados mediante la implemen-

tacién de una ley de control

En este caso, la idea de la validacién es controlar al sistema (2.14) mediante una ley
de control ug que se calcula empleando los pardmetros estimados 0. Posteriormente,
el desempeno del sistema en lazo cerrado se evalia a través de varios indices de
desempeno. Si los pardmetros estimados son adecuados, entonces se esperan valores
de los indices de desempeno pequenos comparados con el caso en el cual los parametros
estimados no son adecuados. Esta idea permite comparar los parametros estimados
obtenidos mediante varios algoritmos metaheuristicos.

La ley de control se calcula utilizando 0, y no debe emplear términos de com-
pensacién, como por ejemplo acciones integrales, que enmascaren los efectos de una
pobre estimacion de parametros. El objetivo de la ley de control es el seguimiento de
una trayectoria r.

Considérese un caso particular del sistema (2.14):
Tg = Ts2
Ty = Ts3
(2.22)
x"sn = fl(xsael) + 92”3

donde 2, = [T14, ..., 204", 0 =[0],05]7, 0, € R™1 0, € RT.

Si los pardametros 6 son conocidos, se propone la ley de control u, siguiente:

1 n— .
Us = o <_f1(xs, 1) — r™ 4 an—1€§ Dyt ae; + Go€t> (2.23)
2
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El error de seguimiento de trayectoria es e, = r—x4 y e = fltf

1,...,n—1.
Sustituyendo la ley de control (2.23) en (2.22) produce la dindmica del error

= r(® — Ts(i41); L=

siguiente:

egn)t + an_legn—l) 4+ 4 alét + age; = 0 (224)
donde eﬁ”) = ™ — 4. Se seleccionan los coeficientes a,_1, ap_o, ..., a1,ay de tal
manera que el punto de equilibrio de la dindmica del error [e;,é,, ... ,eﬁ”‘”]T =
0,0,...,0]7 sea exponencialmente estable. Bajo estas condiciones el error de segui-

miento e; converge exponencialmente a cero.

En la préctica el vector # generalmente es desconocido y consecuentemente es nece-
sario calcular la ley de control (2.23) empleando los estimados 0* obtenidos mediante
el algoritmo PSO:

1

U= = (—f1 (26, 07) =™ + apore ™V 4w, + aoet) (2.25)
2

donde 0 = [QT, ég]T, 6, € Rm1. Ademas, se hace la suposicién de que el algoritmo
de identificacién produce estimados positivos, i.e. by € RY.

Al realizar la substitucion de (2.25) en (2.22) se obtiene la dinamica del error:

) (

n an—letnil) +ctaréptagey = 1 (2.26)
n=—(files,0) = filze.00) — (05 06:) (2.27)

ei"

Si 0* = 6, entonces la ecuacién (2.26) corresponderd a (2.24), por lo que el error
de seguimiento e; convergera exponencialmente a cero. De otra forma, el error de
seguimiento de trayectoria convergera a una vecindad cercana al punto de equilibrio
les, ety . egn_l)]T =1[0,0,...,0]" cuyo tamafio dependerd de la magnitud de 7.

En consecuencia, el tamano del error de de seguimiento e; puede servir como
medida de la cercanfa de 6* respecto de 6. Un valor menor del error paramétrico
6* — 0 implicaria que la vecindad a la que converge e; disminuye y por lo tanto un
menor error de seguimiento se encontraria ligado a un menor error paramétrico.

Una manera de evaluar la pertinencia de los pardmetros estimados 0* es mediante
el célculo de un conjunto de indices de desempeno que cuantifiquen el error de segui-
miento de trayectoria e;, la amplitud de la senal de control us y sus derivada respecto
al tiempo. Estos indices dan una idea general de la calidad de los parametros estima-

dos y la presencia de grandes errores de seguimiento o bien, la existencia de castaneo
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en la senal de control implicarian que los pardmetros estimados no son adecuados.
Para evaluar la calidad de seguimiento de la trayectoria se propone la Integral del
Error Cuadrético (IEC) definida como:

t
IEC = / eldt (2.28)
0

La evaluacion de la magnitud de la senal de control en un periodo de tiempo se

realiza mediante la Integral del valor Absoluto del Control (IAC):
t
TAC = / |us|dt (2.29)
0

Finalmente, para evaluar el fenémeno del castaneo se utiliza la Integral de la
variacion del valor Absoluto de la Variacién del Control (IAVC) definido como:

t
JTAVC = / dus(7)
0

dt 2.30
dr ( )
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Capitulo 3

Efecto de la Riqueza Espectral en la
identificacion de parametros empleando el
algoritmo PSO

La condicién de Excitacién Persistente (EP) y la Riqueza Espectral (RE) de las
senales de excitacion aplicadas con propodsitos de identificacién paramétrica han si-
do topicos importantes en el andlisis de los algoritmos clésicos de identificacion de
parametros. Sin embargo, en el caso de los algoritmos metaheuristicos empleados en
la identificacién de parametros como en el caso del algoritmo PSO, estos aspectos
practicamente no han recibido atencion.

Debido a esta situacion, en este capitulo se estudia la calidad de los parametros
estimados bajo diferentes condiciones de RE de la senal de excitacion. Para ello se
propone una metodologia que permite estimar la RE en las senales de referencia
aplicadas a un sistema dinamico. De forma adicional, se propone un nuevo algoritmo
PSO el cual modifica su mecanismo de busqueda con base a la RE de la senal de
referencia. Esto permite una mejora en los parametros estimados cuando el valor de

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

3.1. Condicién de Excitacién Persistente (EP) en los algoritmos

clasicos de identificacion de parametros

La identificacién de pardametros suele realizarse utilizando algoritmos basados en
regresiones lineales como es el caso del algoritmo de Minimos Cuadrados (MC) [15, 14].

Un ejemplo de regresion lineal es:
ys =079 (3.1)
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donde el término ¢ € R" es llamado el vector regresor y se encuentra compuesto
por senales que se obtienen a través de mediciones. Por otra parte, el vector # € R"
corresponde a los parametros desconocidos que se suponen constantes. Finalmente,
el término y, es la salida del sistema que se encuentra bajo identificacion.

Para ilustrar la importancia de los conceptos de EP y RE en los algoritmos de
identificacién basados en regresiones lineales, considérese ahora el caso de los algorit-
mos de identificacién recursivos los cuales producen un estimado variante en el tiempo
0(t) € R™ en el tiempo de 0. Entonces, la convergencia de 6(t) hacia 6 es asegurada

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

to+o

ool > / " o(T)o" (T)dr > ol ¥ty >0 (3.2)
to

donde o1, 02 y § son constantes positivas. Esta condicién implica que la matriz produ-

cida por la integral de ¢(7)¢ " (7) respecto al tiempo es definida positiva para cualquier

intervalo ¢.

Es importante mencionar que la condicién (3.2) debe cumplirse no sélo en el caso
de los algoritmos de MC, sino también en otros algoritmos de identificacién paramétri-
ca incluidos aquellos empleados dentro de controladores adaptables. Sin embargo, no
se encuentra directamente relacionada con las propiedades espectrales que la senal de
excitacién r debe cumplir para asegurar la convergencia de los parametros estimados
é(t) hacia los parametros reales 6 en un esquema de identificacién paramétrica.

En el caso de los sistemas Lineares Invariantes en Tiempo (LIT), existen condi-
ciones en el dominio de la frecuencia para la senal de excitacién r que aseguran la

condicién EP del regresor ¢, tal como se describen a continuacién [17, 70].

Definicién 1 Sea R(t), la auto-covarianza de una senal r € R, entonces r es esta-

ctonaria st el siguitente limite es satisfecho uniformemente en 1y:

R.(t) = lim l/T0 r(a)r(t + a)da (3.3)

70
La Medicién Espectral S,(w) de r se define como la transformada de Fourier de
R.(t):
S)(w) = / TR (7)da (3.4)

[e.9]

Definicién 2 Sea r € R una senal estacionaria, entonces r es llamada de Suficiente
Riqueza Espectral (SRE) de orden n si su Medicion Espectral S,(w) tiene al menos n

puntos de soporte.
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Por ejemplo, la senal:
0 =) Bisin(wt) (3.5)
i=1

con w; # w;, 1 # j, es de SRE de orden 2n porque contiene n frecuencias y su Medicién
Espectral contiene al menos 2m puntos de soporte. Cada uno de los términos sin(w;t)
en la sumatoria presenta dos puntos de soporte, uno en —w; y otro en w;.

En la mayor parte de los esquemas de control adaptable es posible relacionar el
vector regresor ¢ con la senal de excitaciéon r mediante el uso de una funciéon de

transferencia H(s) que sea estable y propia:

L{p} = H(s)L{r} (3.6)

donde la notacién L {-} es el operador de Laplace con s € C un nimero complejo.
La expresién presentada anteriormente permite establecer una relacién entre la

condicion EP de ¢ y la condicion de SRE para r establecida en el siguiente teorema:

Teorema 1 [75] Considérese (3.6) con r € R, ¢ € R". Se supone que los térmi-
nos H(jwi) ... H(jw,) son linealmente independientes para cada wy . ..w, € R w; #

wj, 1 # j. Entonces, r es SRE de orden n si y solo si ¢ cumple con la condicion de
EP.

De acuerdo al resultado anterior, una senal de excitacién r con una SRE de orden
n produce un vector regresor ¢ que cumple con la condicion EP, lo cual asegura la

convergencia del vector de pardmetros estimados @ al valor real de 6 [17].

3.2. Medicién de la Riqueza Espectral de las senales de excita-

cion en la identificacion de parametros

Los algoritmos metaheuristicos resuelven el problema de identificaciéon paramétrica
sin emplear regresiones lineales. En consecuencia, no es posible establecer una relacion
analitica similar a la descrita en el Teorema 1, entre el contenido espectral de la senal
de excitaciéon r y la convergencia de los pardametros estimados. Por ello es necesario
analizar de manera heuristica la relacion entre la calidad de los parametros estimados
obtenidos mediante un algoritmo metaheuristico y la RE de la senal de excitacion r.

La RE de la senal r se relaciona con el nimero de frecuencias que contiene su
espectro, y cuando se aplica a un sistema dinamico la salida de éste puede tener
un espectro diferente al de la senal 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 ttiles para un proceso de identificacion de pardmetros empleando un
algoritmo PSO se propone el procedimiento siguiente. Primero se aplican senales
de excitacién al sistema que contengan valores diferentes de RE, lo cual produce
un conjunto de datos para cada senal. Empleando cada conjunto se implementa un
proceso de identificacién paramétrica mediante un algoritmo PSO. Posteriormente se
evalua la calidad de los parametros estimados tanto desde el punto de vista estadistico
como de su pertinencia al ser aplicados a una ley de control. Lo anterior permite
evaluarlos en funcién de la RE de la senal de excitacion r.

Para aplicar el procedimiento anterior es necesario calcular el valor de RE de las
senales de excitacion r empleadas. Lo anterior se puede llevar a cabo mediante la
definicién de Medicién Espectral S, (w) (3.4). Sin embargo, su célculo analitico es
posible sélo en casos simples. De forma alternativa, las componentes de frecuencia de
r pueden obtenerse numéricamente mediante el uso de la Transformada Rapida 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 senales
senoidales que conforman una senal.

Definase el conjunto de frecuencias ¥ = [0,%] asociado a las componentes de
frecuencia sinusoidales de la senal r que se pueden calcular computacionalmente. El
término ¢ = f;/2 es la cota superior del ancho de banda del algoritmo FFT, siendo
fs la frecuencia de muestreo utilizada para la adquisicion de la senal de excitacién r.

Lo anterior permite definir el conjunto:
Yo(w) = {30 (w1),. .., Zpm(wm) }w; € W (3.7)

que corresponde al espectro de la senal r producido por el algoritmo FFT. Cada
elemento ¥,;(w;) es la amplitud de la sefial sinusoidal de frecuencia w;. Por lo tanto,

el estimado 7 de la senal r se calcula como:
F= Silw) sinwit (3.8)
i=1

donde la Medicién Espectral S;(w) de 7 tiene 2m puntos de soporte.
Por otra parte, al escoger la senal de excitacién r se deben comparar varias senales

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

Yr(w) = {Z(wh),..., Semlwn)},w; € W (3.9)
Srilw) = % (3.10)

Es necesario notar que la FFT produce estimaciones numéricas discretas del espectro
de la senal. Por esta razén se espera que existan residuos de lineas espectrales que

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

Ye(w) = {Za(wr), .. By (W)} wi €W (3.11)
s = {1 kS5 019

donde el valor de umbral  es definido como [78]:
k=1—nZcot(nZ) (3.13)

con Z = /N siendo N el nimero de muestras que componen a la senal . Por lo
tanto, ¥,(w) es llamado el espectro s-normalizado de 7 y contiene xy < m lineas
espectrales cuya magnitud es superior al umbral .

Lo anterior permite establecer la definicién siguiente:

Definicién 3 La Riqueza Espectral (RE) de una senal r es la cardinalidad x =
’ir(w)‘ del conjunto %, (w).

Dado que la medicién espectral de la senal 7 es de 2y, solo el valor y sera utili-
zado para evaluar la RE de las senales de excitacién utilizadas en los algoritmos de

identificacién parametrica.

3.3. Algoritmo PSO-RE enfocado a la identificacion de parame-

tros en sistemas dinamicos

Con la finalidad de disminuir la variabilidad de los parametros estimados cuando
se utilizan senales que presentan una RE baja, se propone un nuevo algoritmo PSO
basado en la Riqueza Espectral de la senal de excitacién r que se denominara en
lo sucesivo como PSO-RE. Este algoritmo emplea el valor de la cardinalidad x del

conjunto f],,(w). Los siguientes parrafos describen el algoritmo.
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La dinamica de las particulas en este algoritmo es la siguiente:

wilk +1) = wi(k) + ¢1(B)p(x, k) (i (k) — z:(k))
+02(K)I(x, k) (2. (k) — i(k))

donde los términos p(x, k) v I(x, k) son ajustados mediante el valor x y el nimero
de iteraciones k£ que ha realizado el algoritmo. Debe hacerse notar que y debe ser
calculado previamente a la implementacion del algoritmo PSO-RE como se describié
en la subseccién anterior.

El término p(x, k) se encuentra asociado a la ponderacion que se le da a las mejores
posiciones locales de las particulas y se expresa como:

_ p 1
k =
p(X7 ) P+ ((1 +e—><)) <1 +6—wx(k—0.5kmax))

_ﬁpc
14+ e—wx (k—0.5kmax)

+ (3.15)

donde p es una constante positiva que determina el méximo valor que puede obtener
p(x, k), la constante p, es un valor de ponderacién positivo y wy, es la ponderacién que
se da a la riqueza espectral. La constante k,,,, es el nimero de iteraciones maximo
que ejecuta el algoritmo.
El término [(x, k) es calculado como:
le™x

+ lmin (316)

donde I, € RT es el minimo valor que obtendra I(y, k) y [ determina el comporta-
miento de I(x, k) cuando la senal de excitacién utilizada presenta un valor pequeno
de .

La Fig. 3.1 muestra la relacién entre x y los términos p(x, k) y I(x, k). Si la senal
de excitacion tiene un nimero de lineas espectrales alto, por ejemplo x = 52, ambas
funciones permaneceran constantes cuando el numero de iteraciones k se incremente.
En el caso en que la senal de excitaciéon posea un valor pequeno de y, cuando el
ntumero de iteraciones k se incrementa el valor de p(x, k) disminuye mientras que, el
valor de [(, k) aumenta.

La idea principal del algoritmo PSO-RE es la reduccién de la varianza de las
soluciones cuando la senal r que excita al sistema tiene un niimero de lineas espectrales

x reducido. En consecuencia, si x es pequeno es necesario forzar la convergencia del
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Figura 3.1: Evolucién dindmica de los términos p(x, k) y (x, k).

algoritmo hacia una unica solucién. Con este fin, cuando el nimero 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 solucién global. Este comportamiento

produce la convergencia hacia una solucién global. Por otra parte, si x es elevado el
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comportamiento del algoritmo PSO-RE es similar al de un algoritmo PSO clasico.
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Capitulo 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 identificacién de parametros de un modelo de un servo-
mecanismo mediante datos experimentales generados empleando diferentes senales
de excitacién. Los resultados obtenidos con el algoritmo PSO-RE se comparan con
aquellos obtenidos con varios algoritmos PSO publicados previamente. La pertinencia
de los parametros estimados se evalia desde el punto de vista estadistico y mediante
su empleo en el cdlculo 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 electrénico de potencia. El modelo no lineal de dicho sistema
es [20]:

G = —aq + bu — csign(q) + d (4.1)

donde ¢, ¢ y ¢ son la posicion, velocidad y aceleracion angular respectivamente, mien-
tras que u es la senal de control aplicada. El término a se relaciona a la friccion
viscosa, b es la ganancia de entrada, el término ¢ estd relacionado a la friccion de
Couloumb, sign(-) es la funcién signo y d es una perturbacién constante generada por
los voltajes parasitos en el amplificador de potencia. Se supone que los parametros a,

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

por medio de un controlador de realimentaciéon Proporcional Derivativo (PD):
u = kpe — kqq (4.2)

donde el error de posicién se define como e = r — ¢. Las constantes k,, k; € RT son

las ganancias proporcional y derivativa respectivamente.

4.1.2. Algoritmos de identificacion

La identificacién de parametros del modelo (4.1) se lleva a cabo mediante el algo-
ritmo PSO-RE y para propésitos de comparacion también se emplean los siguientes
algoritmos PSO: PSO clésico (PSO-C) [10], PSO con Ponderacién de Velocidad Va-
riable (PSO-PVV) [66], PSO con Factor de Constriccién 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 adquisicién 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
identificacién de parametros utilizando los algoritmos PSO. Es importante mencionar
que el proceso de identificacién mediante algoritmos metaheuristicos considera una
simulacién dinamica del sistema, en el caso del servomecanismo esta simulaciéon se

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

~

donde la senal de control wu,, se define como:
Uy, = kp(r - Qm) - dem (44>

Los valores de las ganancias k, y kg son los mismos que los que se utilizan en el
controlador (4.2).

Adicionalmente, se plantea la implementacién del algoritmo CLIE (Closed Loop
Input Error) (CLIE) [20] el cual es un estimador de parametros basado en una regre-
sion linear. Esto permite tener un grupo de parametros 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 implementacion considera la existencia de un controlador PD que

genera una senal de control u aplicada al servomecanismo. De manera simultanea, se
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Figura 4.1: Adquisiciéon de datos experimentales para el caso del servomecanismo
con la finalidad de emplearlos en la identificaciéon de pardmetros mediante
algoritmos PSO.
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Figura 4.2: Simulaciéon dindmica del servomecanismo utilizando datos
experimentales realizada durante el proceso de identificacién de parametros
mediante algoritmos PSO.

realiza una simulacion dinamica en tiempo real del modelo del servomecanismo donde
se utilizan los parametros estimados. En el modelo del servomecanismo el controlador
PD genera la senal de control simulada u, misma que se utiliza en el algoritmo de
identificacién de parametros.

El algoritmo CLIE produce los siguientes parametros estimados éclie de 6 con:

a dclie
b A l;clie
0= ;eclie = ~ (45)
c Celie
d dclie

donde el vector de parametros estimados ;. se obtiene mediante la siguiente ecuacién
diferencial:

éclie = _F¢€u (46)

El término €, = u., — u es el error en la entrada entre el servomecanismo y su
modelo, v la matriz I' € R** es diagonal con términos positivos tal que I' > 0. La

convergencia de fuic hacia 6 se asegura si ¢ cumple la condicién de EP (3.2) . El
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Figura 4.3: Implementacion del algoritmo CLIE para la identificaciéon de
parametros del servomecanismo.

vector regresor ¢ es definido como:

de
sign(q)
_1

4.1.3. Planteamiento del problema de optimizacién

Para plantear la identificacion de los parametros a, b, ¢ y d como un problema de
optimizacién es necesario proponer la funcién de desempeno que se utilizara dentro

del algoritmo PSO para cuantificar la validez de una solucion, esta es propuesta como:
A T A
J(0:(k)) = / len(7)[dr30,(k) € Q, C R™ (4.8)
0

donde 2 corresponde al conjunto definido mediante las restricciones sobre los valores
que pueden tomar los parametros del servomecanismo. Basados en las propiedades
del modelo (4.1) los pardmetros a, b y ¢ son positivos y el término d asociado a la

perturbacion es constante. Lo anterior permite proponer las siguientes restricciones

44



que definen al conjunto €:

g : 0<a
g  0< b
g3 : O0<e
gr ¢ din < d < dopax (4.9)

Debe mencionarse que el parametro d se encuentra limitado por dyi, v dmax de-
bido a que el término corresponde a una perturbacién constante acotada, por lo que
estos valores son propuestos por el usuario. En el caso del servomecanismo las cotas
propuestas son dyin = —10 y dpax = 10.

Notar que en el algoritmo PSO cada solucion corresponde a un vector de parame-

tros estimados, es decir z, = 0, el cual se define como:

S Q>
* *

g, = (4.10)

*

L, O
*

4.1.4. Planteamiento experimental

Para llevar acabo el andlisis del efecto de la RE en la identificacién de parametros
se utilizé 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-reolégico MRB-2107-3 de la compania Lord, cuyo
amortiguamiento se ajusta mediante un controlador Wonderbox del mismo fabricante
que se encuentra deshabilitado durante todos los experimentos. La posicion angular ¢
del motor es medida utilizando un codificador éptico modelo ST50 con una resolucién
de 1024 PPR, y la velocidad angular ¢ es obtenida mediante un tacometro modelo
SA-7388F-1, ambos de la compania Servotek. La medicion de la velocidad angular se

procesa mediante el siguiente filtro pasa-bajas:

300

Gs) = — 555 (4.11)

el cual permite atenuar el ruido de medicién de alta frecuencia. Debe mencionarse
que este filtrado también se ha incluido en el esquema del sistema dindmico que sera
simulado para la implementacion del algoritmo PSO como se muestra en la Fig. 4.2.

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

ritmos PSO se han llevado a cabo utilizando el programa Matlab/Simulink R2011b de
la compania 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 adquisicion 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 k, = 34 y kg = 0.65. La ley de adaptaciéon para el al-
goritmo CLIE emplea una matriz de ganancias I' = diag[3, 10, 1, 2]. Cabe mencionar
que el mismo algoritmo PD con las misma ganancias se empled en la adquisicién de
datos utilizada en los algoritmos PSO, con un tiempo de muestreo de 0.001s con un
método numérico de integracién 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
sintonizacién de los algoritmos se ha realizado mediante la herramienta IRACE, la
cual es implementada en el programa RStudio. El paquete IRACE [79] permite una
sintonizacién automatica de cada uno de los algoritmos PSO para asegurar que el
estudio comparativo que se lleva a cabo entre los resultados sea justo. Aun mas, la
simulaciéon dindamica del servomecanismo es realizada mediante el método numérico
de Runge-Kutta con un tamano de paso de 0.001s.

Todos los algoritmos PSO tienen m = 20 particulas y emplean un ntimero maxi-
mo de iteraciones kp.x = 200. Los pardmetros 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 | Pardmetros |

PSO p=1.2617, 1 = 1.2447
» = 2.235, [ = 1.3541,
PRO-PVV Bmax — 0987 6min = 0.62
»— 2321, | — 1.8543,
PSO-FCV Tmax = 0957 Ymin = 0.70
Pmin = 12537 Pmax = 18747
PSO-OFR Imin = 1.145, o = 1.745
P = 1.627, wy = 0.1,
PSO-RE Loin = 1.654, 1 = 0.62
p.= 1.3

Tabla 4.1: Pardametros de las variantes de PSO.

ritmo es ejecutado en 30 ocasiones para cada una de las senales de excitacion descritas
en los parrafos subsecuentes.

4.1.5. Senales de excitacidon

Las senales de excitacién aplicadas son procesadas para obtener su espectro ir(w)
utilizando una cota de k = 0.01 calculada de acuerdo a (3.13).

Para impedir que algunos cambios drasticos en la direcciéon del motor se lleven a
cabo y puedan producir desgaste mecanico, algunas de las senales de excitacién son

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

10
s+ 10

F(s) =

(4.12)

Las senales de excitacién que se aplican son las siguientes:

= Onda senoidal: La onda senoidal mostrada en la Fig. 4.5a produce una excitacién
periddica y posee s6lo una componente de frecuencia. Esta senal 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 Unica componente espectral.

= Onda cuadrada filtrada: La onda cuadrada filtrada mostrada en la Fig. 4.5b
también proporciona una excitacién periddica 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 senal 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 armonicas con un menor valor.

= Senal cadtica: Para generar esta senal se implementaron un par de osciladores

de Duffing funcionando en régimen cadtico mostrado en la Fig. 4.5¢ y cuyas

dindmicas estan descritas por [42]:

%
Z9
Z3
24

r

0122
o1(z1 — 23) —0.252, + %sin(alt)
02724
o9(23 — 23) — 0.2524 + %sin(@t)

A1z1 + AQZg

(4.13)

donde 01 = 3, 09 = 10, A; = 1, Ay = 0.5 considerando z;(0) = 0, 22(0) = 0,

23(0) = 0 y 24(0) = 0. Esta senal produce cambios suaves y con componentes

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

= Ruido blanco filtrado: Esta senal 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 aplicacion del filtro 4.12 para generar la

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

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

anteriores.

La Riqueza Espectral x de las senales para estas cuatro senales de excitacion se

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

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

frecuencia en comparacién con la senal cadtica y el ruido blanco filtrado.

También debe ser mencionado que el espectro normalizado %, (w) de la senial de

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

lineas espectrales con valores pequenos las cuales son consecuencia de la naturaleza

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

k para obtener el espectro k-normalizado de X, (w) tal que se descarten aquellas lineas

espectrales que estén debajo del umbral.
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| Senales de excitacién | X |

Onda senoidal 1
Onda cuadrada filtrada

Senal cadtica 20

Ruido blanco filtrado | 52

Tabla 4.2: Riqueza Espectral x de las senales aplicadas para la excitacion del sistema
en el proceso de identificacion de pardametros.

4.2. Analisis de los parametros identificados

Los pardametros 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 desempeno del indice J mostrado
en la misma tabla es la mediana de los valores obtenidos en 30 ejecuciones para cada
combinacion de algoritmo PSO con senal de excitacion. Dentro de la misma tabla
se presentan los valores de la desviacion estandar o de cada uno de los parametros

estimados.

4.2.1. Estadistica no paramétrica

Con la finalidad de verificar que los algoritmos PSO generan resultados diferentes
para diferentes senales de excitacion y que los cambios observados no se deben a la
naturaleza aleatoria de los algoritmos PSO que se implementan, es necesario realizar
pruebas estadisticas no-paramétricas.

La primera prueba aplicada corresponde la prueba de Friedman sobre los valores
de las funciones de desempeno obtenidas por los algoritmos metaheuristicos. Esta
prueba evaluard si estos valores se modifican basdndose en la Riqueza Espectral y
de la senal de excitacion aplicada. Al ejecutarse la prueba de Friedman se obtuvo
un p-valor de 8.27608 x 1071% 1o cual implica que existen diferencias significativas
entre los resultados obtenidos para cada senal de excitacion 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 x 10~1%* seguido de una prueba
de confianza de Bonferroni cuyos resultados se muestran en la Fig. 4.7. Se puede notar
en la grafica que las medias obtenidas mediante la prueba de Bonferroni son diferentes
basandose en el tipo de senal de excitacion aplicada. Mas aun, 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 | x | J | a. | b. le. |d | o(a) [o®) |ole)|o(d) ]| L
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 1 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 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 | 2532 | 1.9820 | 163.234 | 2.563 | -0.363 | 1.635 | 34.464 | 2.025 | 1.722 [ 390.139
10 | PSO-FCV 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 1 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 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 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 1 4.601 | 0.0005 | 189.952 | 0.004 [ -0.309 | 0.002 | 0.2200 | 0.015 | 0.504 | 308.911
CLIE dclie bclie éClie dclie
92 | — 3.23 178.62 | 1.15 |-0.23 | — — — — 359.6678

Tabla 4.3: Resultados de la identificacion de parametros 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 y de la senal de excitacién.

| Senal de excitacién | P-valor |
Onda senoidal 1.17 x 1073
Onda cuadrada filtrada | 1.4 x 1073
Cadtica 2.94 x 10722
Ruido blanco filtrado | 4.88 x 1027

Tabla 4.4: P-valor obtenido de la prueba de Kruskal-Wallis para cada una de las
senales de excitacién aplicadas.

car que las variaciones de los pardametros estimados sean producidas por el tipo de
algoritmo PSO aplicado y no por la naturaleza estocéastica de la senal ¢ 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 funcién de desempeno J obtenidos aplicando la misma senal de
excitacion 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 x bajo, esto significa que cuando la senal posee una baja
riqueza espectral los resultados seran similares no importando qué algoritmo se utili-
ce, mientras que si se tiene una senal de excitacion con una riqueza espectral elevada
el algoritmo utilizado si influird en los resultados obtenidos para la identificacion de
parametros.

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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(c) Senal cadtica, x = 20. (d) Ruido blanco filtrado, x = 52.

Figura 4.8: Resultados de la prueba de Bonferroni correspondientes a los
algoritmos PSO para cada una de las senales de excitacién aplicadas.

Cuando se emplea como excitacién la onda cuadrada filtrada no existen diferencias
significativas entre todos los algoritmos. En los casos donde se utilizan las senales
que poseen un valor alto de y se observa que los algoritmos mas simples PSO-C y

PSO-PVYV tienen comportamientos similares pero generan resultados diferentes a los
obtenidos mediante algoritmos PSO-FCV, PSO-OFR y PSO-RE.

4.2.2. Andlisis estadistico de los parametros

El desempeno de los algoritmos PSO respecto a los pardmetros obtenidos se pre-
senta en la Tabla 4.3 y con este fin se utiliza el parametro l~)* La elecciéon 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 desempeno en una ley de
control que emplea este parametro.

En la Tabla 4.3 se puede notar un incremento de la desviacién estandar, denotada
por o, para el pardmetro b, cuando se utilizan sefiales con una baja riqueza espectral.

Este fenémeno se puede observar en la Fig. 4.9 donde se presenta el grafico de caja
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para el pardmetro b, obtenido de acuerdo a la sefial de excitacién 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 pardmetros obtenidos disminuye conforme
se incrementa la RE de la senal de excitacion aplicada al servomecanismo.

También es importante mencionar que el algoritmo PSO-RE presenta la menor
variabilidad comparado con el resto de los algoritmos cuando y = 1. Por otro lado,
Cuando se consideran las seniales con valores de Riqueza Espectral x =9, x =20y
x = 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. Implementacion de los parametros identificados en una ley

de control en lazo cerrado

Una de las principales motivaciones para llevar a cabo el proceso de identificacion
de parametros es el diseno de leyes de control por realimentacion. El objetivo es que
la ley de control compense la dindmica original de un sistema para poder imponerle
una dinamica deseada. En el caso del servomecanismo, la estimaciéon de parametros
permite desarrollar leyes de control que generen el seguimiento de una referencia
variante en el tiempo.

Suponiendo que los pardmetros 6 (4.5) del modelo (4.1) son conocidos se puede
proponer una ley de control que permite el seguimiento de una referencia ¢4 variante

en tiempo:

1 . N . )
u= o [=d+aj+ csign(q) + da + 26wné, + wey (4.14)

donde el término e; = ¢4 — ¢ es el error de seguimiento, y w, y & son constantes
positivas.
Substituyendo la ley de control (4.14) en el modelo (4.1) se obtiene la siguiente

dindmica del error de seguimiento:
& + 28wnés + wie; =0 (4.15)

El punto de equilibrio en lazo cerrado de este sistema es [e;,é]T = [0,0]7, el
cual es exponencialmente estable. Por lo tanto, el error de seguimiento e; converge
exponencialmente a cero.

En la practica el vector de parametros € es desconocido y solo se tienen disponibles
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Figura 4.9: Variabilidad del estimado b, dependiendo del algoritmo PSO aplicado
y el tipo de senal de excitacion utilizada para la adquisicion de datos. La linea
puntuada azul indica el valor de los parametros estimados obtenidos con el
algoritmo CLIE.

valores estimados de ellos. Entonces, se emplea el vector de parametros estimados 6,

(4.10) para calcular la ley de control (4.14):

| —

U= —[—d, + an§ + Esign(q) + Gu + 2wnéy + w3ey] (4.16)

S

*

Al substituir (4.16) en (4.1) se obtiene:

€ + 2wnéy + wie, = —p) (0, — 0) (4.17)

S
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donde ¢, = [¢, —u,sign(¢), —1]T v 6, — 6 es el error paramétrico.

Si §, = 6, entonces el error de seguimiento e, converge a cero. En cualquier otro
caso el error de seguimiento converge a una vecindad cercana al punto de equilibrio
e, é:]T = [0,0]T cuyo tamario depende de la magnitud de ¢ (A, — 6). Debido a esto
y exceptuando el caso donde ¢, es ortogonal a 8, — 6, el error de seguimiento e,
puede utilizarse para tener una indicacién sobre el valor del error paramétrico 6, — 6.
Entonces, un valor pequeno del error de seguimiento e; indicaria un error paramétrico
6, — 6 pequeiio.

Para evaluar el seguimiento de trayectoria cuando se utilizan los parametros es-

timados mediante los algoritmos PSO se propone el siguiente indice de desempeno

t t
I = / 100e7dT + /
0 0

El término fg 100e2dr corresponde a la Integral del Error Cuadrético (IEC) que evaltia

compuesto:
du(T)

4.1
2t (4.18)

dr
soluto de la Variacién del Control (IAVC) la cual evalia el nivel de castaneo en la

la tarea de seguimiento. El segundo término fot ‘d“m ) dt es la Integral del Valor Ab-

senal producida por la ley de control.

La implementacién experimental de (4.16) considera los parametros w, = 407 y
¢ = 1 para definir la dinamica que se desea imponer al servomecanismo. Se implementa
utilizando un tiempo de muestro de 0.001s y el método de integracién numérica de
Euler. A su vez, la senal de referencia q; = r es generada mediante el Oscilador de
Duffing (4.13).

En la Tabla 4.3 se presenta el valor obtenido del indice de desempeno I; de acuerdo
a los parametros estimados que se implementaron en la ley de control. Los resultados
experimentales muestran que los estimados obtenidos con senales de excitacion con
una baja riqueza espectral y = 1 y x = 9 presentan mayores valores del indice I,
que aquellos obtenidos cuando se emplean senales de alta riqueza espectral y = 20
y X = 52 en la etapa de identificacién de parametros. En el caso en que se em-
plean parametros estimados mediante una senal de excitacién con y = 1, el indice
I; = 359.6115 obtenido con los parametros producidos por el PSO-RE es menor que
el valor I; = 372.7866 obtenido por el algoritmo PSO-OFR. Lo anterior muestra
que el algoritmo PSO-RE produce resultados adecuados atn si la senal de excitacion
es de baja riqueza espectral. Debe mencionarse que para el resto de las senales, es-
tos dos algoritmos sobrepasan el desempeno de los algoritmos PSO-C, PSO-PVV y
PSO-FCV. Por otra parte, para y = 52 el PSO-RE y PSO-OFR producen respectiva-
mente [; = 308.9118 e I; = 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 pardmetros estimados mediante los
algoritmos PSO cuando se tiene una senal de excitacién con x = 1. Inicialmente se
podria 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 inspeccién
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 pardmetros 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 parametros estimados obtenidos mediante una senal
con riqueza espectral de xy = 52. En este caso se incluye el seguimiento de trayectoria
obtenido con la utilizacion de de los parametros 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 senal de excitacion.

4.4. Conclusiones

Basandose en los resultados obtenidos en este capitulo se puede concluir lo si-

guiente:

» La Riqueza Espectral (RE) x de una senal puede medirse mediante el uso de la
FFT.

= La variabilidad de los pardmetros identificados por los algoritmos PSO dismi-
nuye cuando se emplean senales de excitacién con un valor elevado de riqueza

espectral x.

» Los parametros estimados mediante los algoritmos PSO son cercanos a los ob-
tenidos mediante el algoritmo CLIE cuando se tiene una senal de excitacion con

un valor alto de Y.
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» Kl algoritmo PSO-RE disminuye la variabilidad de los parametros estimados
comparado con otros algoritmos PSO cuando se emplean senales senales de

excitacién con una Riqueza Espectral baja, i.e y = 1.

= Se evalia la pertinencia de los parametros estimado obtenidos mediante los
algoritmos PSO empleandolos en el diseno de una ley de control. Midiendo
el desempeno del sistema en lazo cerrado permite evaluar indirectamente la

pertinencia de los parametros estimados.

= Los parametros estimados mediante el algoritmo PSO-RE son los que propor-
cionan mejor desempeno del sistema en lazo cerrado cuando la riqueza espectral

es igual a y = 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 parametros estimados obtenidos con una senal de

excitacién con riqueza espectral y = 1.
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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 parametros estimados obtenidos con una senal de

excitacién con riqueza espectral x = 52.
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Capitulo 5

|dentificacion paramétrica en condiciones de

ruido utilizando el algoritmo PSO

El problema de identificacion de parametros cuando existe ruido de medicion
ha sido estudiado previamente en diversos algoritmos clasicos como el de Minimos
Cuadrados. Por otro lado, como se mencioné en la Subseccion 1.2.2, en el caso de los
algoritmos metaheuristicos, se han realizado estudios de identificacién de pardmetros
pero estos no toman en cuenta el caso especifico donde el ruido de medicién esta
presente en las mediciones de la salida. Tomando como motivacion esta observacion, en
este capitulo se presentara el andlisis del efecto del ruido de medicién en los parametros
identificados empleando el algoritmo PSO usando un caso numérico como ejemplo.
Adicionalmente, se propondra una metodologia para la seleccion de frecuencias de
corte de los filtros empleados para atenuar el ruido de medicién que se abordara como
un problema de optimizacién Multi-Objetivo (PMO). Los resultados se ilustrardn

mediante experimentos realizados en un sistema electromecanico.

5.1. ldentificacion de pardmetros con ruido de medicién como

problema de optimizacion numérica

Un sistema dindmico con una entrada y una salida se expresa de la siguiente

manera:

T = f(t,xs, us,0)
ys = g(t, x5, uy) (5.1)
Yme = Ys +n(t)
donde x4 € R™ son los estados del sistema, y, es la salida, y,,. € R es la salida medida,

us € R es la senal de entrada, § € R™ denota un vector de parametros constantes
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desconocidos y 7(t) € R representa al ruido de medicién. 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 Capitulo 2.

Para aplicar el algoritmo PSO con propédsitos de identificacion paramétrica se
sigue la metodologia descrita en la Subseccion 2.4. Para excitar al sistema se aplica
una senal 7, y con alta riqueza espectral. La simulaciéon numérica del sistema (5.1) se

efectiia mediante el siguiente modelo virtual:

~

jjv = f(t,xv,uv,ﬁ)

(5.2)
y”U = g<t7 .Z'v, U’U)

donde x, € R™ son los estados del modelo, y, su salida, u, € R es su senal de entrada
y 6 € R™ corresponde a un estimado del vector de pardametros #. Debe mencionarse
que el término 7)(t) presente en el sistema no existe en su modelo.

Sea la version en tiempo continuo de la funcién de desempeno J (2.3) definida

COomao:

J(6) = / (Y (£) — ()2 dt

_ /O (g(t, 2, 0) + (1) — g(t, 20, u0))? dt (5.3)

T
2
= / Emedt
0

donde T' > 0 es el tiempo durante el cual se aplica la senal de excitacién al sistema
(5.1) y se realiza la adquisicién de datos, ¥ €me = Yme — Yo €s €l error de modelo.

El problema de identificacién de parametros consistira en minimizar la funciéon de
desempeno (5.3) respecto al vector de pardmetros estimados 6 sujeto a un conjunto
de soluciones factibles (2.

Se puede notar que (5.3) no corresponde al caso ideal donde la funcién de desem-

peno es definida como:
T
J(6) = / e2dt (5.4)
0

y el error e; = y, — 9, no contiene ruido de medicién, algo que en la practica casi
nunca sucede. En consecuencia, es de esperarse que el proceso de minimizaciéon no
produzca los mismos parametros estimados cuando se emplea el error e,,. que cuando
se utiliza e; en la evaluacion de la funcién de desempeno.

Una manera de enfrentar este problema en la practica es mediante la aplicacion
de filtros a las mediciones y,,. [80] que atenten los efectos del ruido de medicién 7(t).

Supdngase que el ruido de medicién es de alta frecuencia y definase el proceso de
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filtrado:
ZLAys} = L {Yme} F(s) (5.5)

donde .Z {e} corresponde al operador de la transformada de Laplace y F(s) es la
funcién de transferencia que corresponde a un filtro pasa-bajas de tipo Butterworth
definido como:

Fls) = — (5.6)

(s+sk)
[T =2
donde s, son los polos los cuales deben seleccionarse con parte real negativa para que
el filtro sea estable.

La funcién de desempeno a utilizar en este caso seria:

J(6) = / (s () — yo(0))? dt (5.7)

Notar que al aplicar el filtro se ateniia parte del espectro de la senal original
Yme v la atenuacién dependera de la eleccién de los polos, o equivalentemente, de la
frecuencia de corte del filtro. En consecuencia, la eleccién de esta ultima debe ser
tal que se atente el ruido de medicién sin modificar significativamente el contenido
frecuencial correspondiente al comportamiento del sistema cuyos pardametros se desean

identificar.

5.1.1. Ejemplo numérico

Para ilustrar las diferencias que se presentan en el minimo de la funcién de desem-
peno y en los pardmetros estimados cuando existe el ruido de medicién 7(t) y cuando
se filtra la senal 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:

i = —azt+bu
y = T (5.8)
Yme = y+n(t)
donde a = 5y b = 50. Este sistema no es estable en lazo-abierto por lo que se propone

la siguiente ley de controlpara estabilizarlo:
u = kye, — kqt (5.9)

donde el error seguimiento se define como e; = r — y,,.. La referencia r aplicada el

sistema corresponderd a un oscilador cadtico de Duffing.
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El ruido de medicién 1 se supone Gaussiano de media cero y con una amplitud aco-
tada en el intervalo de [—0.3,0.3]. La simulacién numérica se llevara acabo utilizando
el método de integracién Runge-Kutta con un tamano de paso de 0.001s.

Para realizar la comparacién se emplea el siguiente modelo virtual para evaluar
los parametros estimados:

B, = —ai, + bu,

Y = Ty

(5.10)

. AT
donde el vector de parametros estimados se define como 6 = [&, b} y la funcion de

desempeno a utilizar se encuentra dada por:

J:A (s —11)° (5.11)

donde s es la senal aplicada para el proceso de optimizacién. Con la finalidad de
evaluar el valor de la funcién de desempeno y su minimo para cada una de las senales
se propone la realizacién de un mapeo de la funcién de desempeno respecto a los
parametros estimados desde i, = 1, Z;min = 1 hasta G, = 100, Bmax = 100 con un
tamano de paso de 1. Una vez realizado el mapeo de la funcién se identificara el valor
minimo de J y los pardmetros correspondientes que lo producen.

Para obtener los casos donde s corresponde a senales filtradas se implementa el

siguiente filtro [81]:
1
F(s) = ; (5.12)
(+D(S+>-+1)

donde w,, son sus frecuencias de corte normalizadas. Se propone la implementacién
de tres frecuencias de corte diferentes para poder estudiar los efectos de la calidad del
filtrado en el valor minimo de la funcién de desempeno.

Tanto las frecuencias de corte normalizadas w,,, como el valor minimo de la funcién
de desempeno J y sus correspondientes parametros estimados 0 son presentados en
la Tabla 5.1. De esta ultima se puede constatar que cuando existe ruido de medicion
y la senal de salida no se filtra los pardametros estimados correspondientes al minimo
de la funcién de desempeno son lejanos a los pardmetros del sistema (5.8), mientras
que en el caso donde se utiliza la senal original sin presencia de ruido los pardmetros
identificados son iguales a los parametros del sistema (5.8) y la funcién de desempeno
tiene un valor de cero. Ya que este ultimo caso es dificil de encontrar en la practica
es necesario evaluar los efectos del filtrado en el minimo de la funcién de desempeno.

Para esto se presentan en Fig. 5.1 y Fig. 5.2 las graficas de la senal y,,. y de

cada una de las senales resultantes del proceso de filtrado y su correspondiente FFT
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Senal s | wy, J al| b
Y _ 0 5 [ 50
Yo — | 1550 |4 71
Yp 0.08 | 17.5213 | 2 | 43
Yfs 0.20 | 24.8452 | 4 | 52
Yfs 0.50 | 97.5362 | 3 | 59

Tabla 5.1: Parametros estimados donde la funciéon de desempeno presenta el valor
minimo para cada una de las senales.

la cual permita analizar las componentes frecuenciales de las senales filtradas y sin
filtrar. En la Fig. 5.1a se puede notar que la senal 1,,. posee amplios niveles de ruido
respecto a la senal original lo que se ve reflejado en un incremento de la amplitud de
las componentes frecuenciales superiores a 8 H z mostradas en la Fig. 5.1b. Se puede
notar que esta diferencia en las frecuencias superiores a 8H z da como resultado que
el minimo de la funciéon de desempeno se encuentre en los valores estimados a = 4
y b = 71, los cuales son claramente diferentes a los parametros reales del sistema
(5.8), mostrando que dicha senial es inadecuada para ser utilizada en un proceso de
identificacién de parametros.

Cuando se utilizan senales filtradas es importante considerar que el proceso de
filtrado provoca una modificacién de la senal original por lo que se estudiaran tres
casos. El primer caso corresponde a la senal yy; la cual se genera al considerar la
frecuencia normalizada 0.08, en la Fig. 5.1c es claramente observable que la seleccién
de una frecuencia de corte baja produce una atenuacién del ruido pero sufre una
modificacién importante respecto a la senal ideal y. El origen de esta distorsién se
puede observar en la Fig. 5.1d donde las componentes de frecuencia menores a 4H z
son mayores que los de la senal ideal y implicando que la utilizacién de una frecuencia
de corte inadecuada puede provocar modificaciones en las frecuencias bajas. Como
resultado los parametros estimados a = 2 y b =43 presentan diferencias respecto de
los parametros del sistema (5.8).

El segundo caso corresponde a la senal yg, 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 senal filtrada tiene una mayor similitud que el obtenido
por la senal ys 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
6H z. La atenuacién del ruido combinada con una mayor similitud a la senal original

produjeron estimados cercanos a los del sistema, i.e. a = 4y b = 52 al realizar la
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Figura 5.1: Comparacién de las senales utilizadas para el calculo de J y el analisis
de componentes frecuenciales mediante la FFT.

busqueda del minimo de la funcién de desempeno J.

Finalmente el caso de la senal y;3 al utilizar la frecuencia de corte normalizada
0.50 permite estudiar el caso donde el ruido de mediciéon no se ha atenuado adecua-
damente. En la Fig. 5.2¢ se muestra que la senal utilizada atin contiene componentes
significativos de ruido de medicién aunque en menor medida respecto a la senal 9.
Sin embargo la presencia de las componentes de ruido en el ancho de banda superior
a los 6 Hz no presenta cambios significativos. Esto se constata en los parametros es-
timados @ = 3 y b = 59, los cuales difieren de los pardmetros 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 minimo de la funcién de
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desempeno difiera del minimo que se obtendria con la senal ideal y.

Se puede notar que la seleccion de la frecuencia de corte del filtro utilizado es de
suma importancia para que los parametros que generan el minimo de la funciéon de
desempeno no difieran demasiado respecto a los parametros que se obtendrian con la
salida sin ruido. Si la frecuencia de corte es demasiado baja entonces se producira una
modificacién importante de la senial, dando como resultado que el minimo de la fun-
cién de desempeno corresponda a parametros 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 parametros que
corresponde al minimo de la funciéon de desempeno sean lejanos a los del sistema.
Debido a esto es necesario realizar una selecciéon cuidadosa de la frecuencia de corte

del filtro para evitar que se produzca estos problemas.

5.2. Sintonizacién de filtros continuos como un problema de
optimizaciéon Multi-Objetivo

Tal como se mostro en el ejemplo numérico anterior, la seleccion de la frecuencia de
corte para el proceso de filtrado influye en la cercania de los parametros estimados que
producen el minimo de la funciéon de desempeno respecto a los parametros reales del
sistema simulado. Para llevar a cabo la seleccion se propone definir la sintonizacién
de un filtro continuo de tipo Butterworth [82] como un problema de optimizacién
Multi-Objetivo (POMO). El filtro se define como:

1

Hs)=——— 5.13
( ) o (S =+ Sk) ( )
|| o
donde w, es la frecuencia de corte y s es un coeficiente definido como:
Sp = cuceﬂ%xflyr k=1,...,0 (5.14)

de manera que los parametros a ajustar del filtro sean la frecuencia de corte w. y el
orden del filtro 0. Tomar en cuenta el orden o del filtro Butterworth permite incre-
mentar la atenuacion del ruido cuando el orden se incrementa. Consecuentemente,
un valor elevado del orden o atentia en mayor medida las componentes espectrales de
alta frecuencia [83]. Ya que el orden del filtro sélo modifica los niveles de atenuacién
sin afectar las frecuencias que se desean conservar se propondrda como una variable

a optimizar con la finalidad de verificar si la aplicaciéon de un filtro de orden mayor
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puede generar una mejora en el acondicionamiento de la senal.

En la definicion del problema de optimizacion MO se tendran dos funciones de
desempeno diferentes y cada una de ellas toma en cuenta uno de los efectos negativos
que tiene una seleccién incorrecta de la frecuencia del filtro tal y como se observé en
la seccion anterior.

Para proponer la primera funcién de desempenio para ajustar la frecuencia de corte
se propone considerar la similitud entre la senal original y la senal filtrada. Cuando se
lleva a cabo un filtrado con una frecuencia de corte demasiado baja, la senal resultante
presenta un desfasamiento producto del cambio en las componentes de alta frecuencia
de la senal.

Para evaluar la similitud entre las senales se propone el uso de los coeficientes de
correlacién de Pearson [84] que se definen de la siguiente manera. Dadas dos senales

y vy yy los coeficientes de correlacién se estiman usando la siguiente férmula:

> e (W) = ) (ys () = 9r)

7 (5.15)
(S w6) = 92 2 s G) — 5)?)

Py, ys) =

donde § y ¢ son las medias de las senales y NV es el nimero de muestras en las senales

y y yy. El coeficiente p se encuentra acotado entre [—1, 1] y sus valores implican que:
= Si p =1 se tiene una correlacion positiva perfecta.

= Si p = —1 se tiene una correlaciéon negativa perfecta, lo que implica que existe

una relacion inversa.
= Si p =0 las senales no estan correlacionadas.

Basandose en este coeficiente se puede proponer la siguiente funcién de desempeno:
Ty =e 7 (5.16)

El comportamiento de la funcién de desempenio J; se muestra en la Fig. (5.3),
se puede notar que cuando p = 0 la funcién de desempeno poseera su valor maximo
lo que significa que las senales no estan correlacionadas. Conforme los valores de p
tiendan a 1 o a —1 la funcién de desempeno disminuira su valor.

El segundo factor a considerar es la presencia de ruido en la senal de salida. Si
existe una gran cantidad de componentes de ruido, entonces el minimo de la funcién
de desempeno puede verse afectado y los parametros identificados pueden tener dis-
crepancias significativas respecto a los parametros 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: Funcién de desempeno 7.

ruido de medicién se considerara de alta frecuencia tal que se encuentre contenido en
el ancho de banda [fs, f3] siendo f; < fo < fs.

Con la finalidad de evaluar el efecto del ruido en la senal después del proceso de
filtrado, la Relacién Senal-Ruido (RSR) [85] se utilizard para evaluar la calidad de la

senal obtenida. Esta relacion se calcula como:

Pse

donde P, y P,, corresponden a las potencias de la senial y del ruido respectivamente.

La potencia de la senal se calcula como:

P — / " Bryar (5.18)
f1

donde P; corresponde a la potencia un el intervalo frecuencial, E es la energia de
la senal para la frecuencia 7 obtenida mediante la FFT, f; es la frecuencia inferior
usualmente considerada como cero y fo es la frecuencia que corresponde a la com-
ponente espectral de mayor valor en la senal de salida ,,.. Esta se puede calcular
mediante la utilizacion de la FFT para descomponer la senal y,,. en sus componentes
frecuenciales y entonces identificar la frecuencia de mayor valor.

La potencia del ruido se define como:

f3
Pm:/f2 E(r)dr (5.19)
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Figura 5.4: Funcién de desempeno Js.

donde f3 = fs/2 es la componente espectral de frecuencia maxima de la senal y,,. que
puede ser calculada mediante el algoritmo FF'T basandose en el teorema de Nyquist
[77], siendo f, la frecuencia de muestreo utilizada para la adquisicién de los datos.

Tomando en cuenta lo anterior el segundo indice de desempeno se define como:
Jo = e ISR (5.20)

En la Fig. 5.4 se puede observar el comportamiento de la funcién de desempeno
Jo. Cuando el valor de RSR tiene valores negativos la funcion de desempeno 75 se
incrementa, esto se debe a que un valor negativo de RSR corresponde a una senal
donde existe una gran cantidad de ruido de medicién. Cuando el valor de RSR es
positivo el valor de la funciéon de desempeno J, 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 ([f., 0])) = [Ti(fe, 0), Tofe, 0)]" (5.21)

donde f. € R es la frecuencia de corte y o € N es el orden del filtro.

5.3.  Algoritmos de optimizacion para problemas Multi-Objetivo

Dado que se desea resolver un problema de optimizacion MO para la sintonizacion
del filtro (5.13), es necesario utilizar un algoritmo especializado en la resolucién de
estos problema. Por esta razén se propone la utilizacion de los algoritmos Multi-
Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) y Non-Dominated Sorting Genetic
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Algorithm IT (NSGA-II).

5.3.1. Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)

El algoritmo MOPSO [12] es una modificacién del algoritmo PSO (2.1) que le per-
mite solucionar problemas de optimizacion Multi-Objetivo. En este caso, la solucion
Unica x* obtenida mediante el algoritmo PSO es sustituida en el algoritmo MOPSO
por un unico frente de Pareto PF* (1.9) que se actualiza durante cada iteracion.

El algoritmo MOPSO continua considerando las soluciones x; como particulas con

su propia dinamica dada por:

wilk +1) = Pwi(k) + o1(k)p(zix(k) — zi(k)) + ¢a(F)I(X (h) — 2:(k))

zi(k+1) = wi(k+1) (5.22)

donde X € R es el conjunto de soluciones no-dominadas que son éptimas 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 iteracién al incluir las posiciones
actuales de las particulas del enjambre y al eliminar todas aquellas soluciones que no
sean Optimas de Pareto F. En consecuencia, la dimensién v del conjunto varia una

vez que el algoritmo se ejecuta. El cdlculo del término z; . (k) es realizado mediante:

so(k) = { vi(k) siowi(k) < @ik - 1) (52

donde 7 < ¢ denota la dominancia de un vector ¥ respecto a un vector y descrita en

(1.6). La implementacion del MOPSO se presenta en el Algoritmo 2.

5.3.2.  Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

El segundo algoritmo considerado es el Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
IT (NSGA-II) [13], el cual ha sido ampliamente utilizado para la resolucién de proble-
ma de optimizacion MO. Se basa en la idea de la evolucién de r, individuos de una
poblacién durante g generaciones mediante los procesos de mutacion y cruza, donde
se favorece la reproduccién de los individuos con una mejor aptitud de supervivencia.
Cada uno de estos individuos corresponde a una solucién z; € R” 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 seran utilizadas

para generar la siguiente generacion. Estos mecanismos son descritos a continuacion:
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Algoritmo 2: Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)

© 00 N O Uk W N

S S TR
W N = O

14

15
16
17

Datos: Qy J = (7(), J2(+))
Resultado: PF*

Inicializar la poblacién z;(1) i =1,...,7, con soluciones aleatorias tales que
T; € Q )
Inicializar la velocidad de cada particula tal que w;(1) =0 =1,2,...,7,;
Evaluar las soluciones z;(1) utilizando J ;
Identificar los vectores no-dominados F y guardarlos en el conjunto & ;
Inicializar los términos z; (1) = ;(1) i=1,...,7p;
Colocar k = 2;
Mientras k < k,,,, hacer
Calcular la velocidad y posicién de cada particula ¢ utilizando (5.22) ;
Si x;(k) ¢ Q entonces x;(k) = x;(k — 1) ;
Evaluar cada particula z;(k) utilizando J .;
Se calculan ;. (k) utilizando (5.23). ;
Incluir las particulas x;(k) i=1,...,7, en el conjunto X;
Determinar la Optimalidad de Pareto F para las soluciones del conjunto
X utilizando (1.7).;
Eliminar del conjunto X las soluciones que no corresponda a un 6ptimo
de Pareto F. ;
k=k+1;
Fin
PF =X
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= El Acomodo rapido no dominante es un algoritmo utilizado para acomodar
las soluciones basédndose en el concepto de dominancia de Pareto (1.6). Este
genera varios frentes F; tales que la condicion F; < Fy < ... implica que
las soluciones contenidas en el frente F; no son dominadas por ninguna otra,
mientras que las soluciones en el frente F, son dominadas tinicamente por las
soluciones del primer frente y asi sucesivamente. El rango R,, asignado a cada

solucién corresponde al frente F; en el que se encuentre tal que:

= El Torneo de selecciéon binario corresponde a la seleccién de dos soluciones
aleatorias y la comparacion de los rangos asignados, tal que se selecciona la
solucion cuyo rango sea menor. Una vez que estas soluciones han sido utiliza-
das no se vuelven a emplear para realizar una comparacién. Cuando todas las
soluciones han sido utilizadas se tendrdn 22 soluciones y con ellas se llevard a
cabo un proceso de Recombinacién y mutacién [86] para generar una nueva

poblacién V.

= La Asignacion de distancia de apinamiento corresponde a un algoritmo
que evalia la distancia que existe entre las soluciones de un frente JF; con la
finalidad de determinar la diversidad de sus soluciones. Mientras mayor sea
la distancia D, entre las soluciones, se dice que existira una mayor diversidad
entre ellas ya que no estaran apinadas en un solo punto del frente definido con
el Algoritmo 3.

= El operador de comparacion de apinamiento <, utiliza el rango de las
soluciones R, y su distancia de apinamiento D. permite comparar entre dos
soluciones x; y x;, y definir si una estd dominada respecto a la otra. El proceso

que utiliza este operador se define en el Algoritmo 4

El Algoritmo 5 presenta el pseudo-cédigo requerido para la implementacién del

NSGA-IL.

5.4. Optimizacion Multi-Objetivo de la frecuencia de corte de

un filtro continuo aplicado a senales con ruido

En esta seccion se realiza la optimizacién de la frecuencia de corte y del orden

de un filtro cuya funcién de transferencia estd descrita en (5.13), empleando senales

5



Algoritmo 3: Asignacién de distancia de apinamiento

w N O Gtk W N =

©

10

11
12

Datos: F;, J1, J>
Resultado: D.(z;) x; € F;

Identificar la cantidad ny; de soluciones en F; ;
Inicializar D.(z;) =0 x; € F;. ;
para j; < 1 a 2 hacer
Acomodar las soluciones de F; utilizando Jj,;
De(Fi(1)) = oo;
D(Fi(nygi)) = oo;
para j, < 2 a (ny; — 1) hacer
Ny De(Fi(G2))+(Fi(Ga+1) = Fi(j2—1)) .
DC(‘E(]Q)) - *721'1 (max)—QJj1 (min) : )
Donde Jj, (max) = argmax {J;, (z;) };
T;€F;
Donde Jj, (min) = argmin {7}, (x;) };
z;€F;
fin
fin

Algoritmo 4: Operador de comparacién de apinamiento

© o 9 O oA W N

Datos: z;, x;, D.(x;), Dc(x;), Ro(x;), Ro(z;)
Resultado: <,

1 Si R,(z;) < R,(z;) entonces

‘ T <p I

En

Fin

otro caso

Si R,(x;) = Rn(x;) y Ru(z;) > R,(x;) entonces

‘ T <n Zj;

En otro caso

‘ Tj <p Ty

Fin
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Algoritmo 5: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II)

Datos: 2, g, N, C, My J = (J(-), Jo(+))

Resultado: PF*

Inicializar la poblacién X que contiene x;(1) ¢=1,...,r, con soluciones
aleatorias tales que x; € ) ;

2 Evaluar las soluciones x;(1) utilizando J ;
3 Asignar un rango R, (z;) basandose en la Acomodo rapido no

o I o O«

10
11

12
13
14
15
16
17

18
19
20

dominante. ;
Generar una poblacion de vastagos V mediante Torneo de seleccion
binario y Recombinacién y mutacién utilizando X';

Colocar k = 2;
Mientras k < k,,,, hacer
Generar una poblacion combinada R = X U V. ;
Implementar el Acomodo rapido no dominante para generar
F = [Fi,Fa,...] el cual contiene los frentes no-dominados de R. ;
Inicializar j =1y O =0
Mientras S,(O U F;) < r, hacer
Implementacion de Asignacion de distancia de apinamiento al
frente F; ;
O=0UF;
J=J+L
Fin
Acomodar en orden descendente F; utilizando el operador <, ;
Asignar X = O U Fj[1: (r, — S.(0))] ;
Generar una poblaciéon de vastagos V mediante Torneo de selecciéon
binario y Recombinacién y mutacién. utilizando X’;
k=k+1,;
Fin
PF =X

7



obtenidas experimentalmente mediante un prototipo de laboratorio consistente de
un servomecanismo, mediante el uso de la optimizacion Multi-Objetivo descrita en
la seccién precedente. La salida en posicion del servomecanismo contiene ruido de
medicion. El modelo del servomecanismo es no lineal pero se espera que de manera
similar a lo presentado en la Seccién 5.1.1 exista una sintonizacién 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 Seccién 5.1.1 y cuya estructura esta dada por [20]:

g = —aqg+bu— csign(q) +d

Qme = Q+77(t) (525)

donde ¢, ¢ y ¢ son la posicion, velocidad y aceleracion angular respectivamente, mien-
tras que u es la senal de control aplicada. La variable ¢,,. es la posicion medida del
servomecanismo, mientras que 7(t) corresponde a un término de ruido de medicién
cuyas componentes espectrales se encuentran en un ancho de banda superior al ancho
de banda de la dinamica del servomecanismo. El término a se relaciona a la friccion
viscosa, b es la ganancia de entrada, el término ¢ esta relacionado a la friccion de
Couloumb, sign(-) es la funcién signo y d corresponde a una perturbacién constante
generada por los voltajes parasitos en el amplificador de potencia.

Debido a que el sistema electromecanico no es estable en lazo abierto, es necesario
estabilizarlo por medio de un controlador de realimentacion Proporcional Derivativo
(PD):

Uu = k:pe — kddfme (526)

las constantes k,, k; € RT son las ganancias proporcional y derivativa respectivamen-
te. El error de posicion se define como e = r — ¢, v el término ¢,,. corresponde a
la estimacion de la velocidad basada en la posicion medida. La estimacién de esta

velocidad ¢y, primero requiere de obtener una medicién filtrada de la posicion qgp,:

Qme = QmeW(s) (5.27)

siendo Qfme = L{Gfme} ¥ Qme = L{Gme}, donde la notacién £ {e} representa al
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Figura 5.5: Esquema de adquisicion de datos del servomecanismo para su
utilizacion en la identificacién de la frecuencia de corte y orden del filtro mediante
algoritmos metaheuristicos Multi-Objetivo.

operador de Laplace. La funcién de transferencia que corresponde al filtro es:

150

W(s) = s (5.28)

Se aplica una segunda funcién de transferencia que permite la estimacion de la

velocidad filtrada como:

SQfme - Qfmev(s) (529)
donde $Q fme = Gfme y la funcién de transferencia V(s) se define como:

150s
s+ 150

V(s) = (5.30)

La salida filtrada del servomecanismo g; que se empleara en los esquemas de
optimizacién Multi-Objetivo se obtiene mediante la implementacion del filtro pasa-

bajas (5.13) donde se modifica la frecuencia de corte w, y el orden del filtro n.

5.4.2. lIdentificacién de la frecuencia de corte y el orden de un filtro But-

terworth mediante algoritmos de optimizacién Multi-Objetivo

La identificacion de la frecuencia de corte w. 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 adquisicién 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 optimizacién
Multi-Objetivo (5.21). Ademads, se aplica el filtro (5.13) a la senal g,,. para generar
la senal filtrada ¢y como se muestra en la Figura 5.6.

El coeficiente de correlacion de Pearson p que aparece en la funcién de desempeno
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Figura 5.6: Proceso de filtrado utilizado para generar la senal ¢; basdndose en los
parametros w. y o generados por el algoritmo metaheuristico.

J; es calculado como:

Zj’vzl (Qme(j> - ije)(Qf(j) - q_f)

P(tme, a5) = — (5.31)
N N - \a=N N oW\ Y
(1 Gme) = @me)? S (s ) — 47)?)
Las cotas de las variables a optimizar son las siguientes:
O<w.<LeR
R (5.32)

l<o<6eN

donde f; es la frecuencia de muestreo de la senal.

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 electrénica interna ha sido
substituida con un amplificador de potencia Texas Instruments LM675. La posicién
angular del servomotor es medida mediante un potenciémetro conectado como divisor
de voltaje. Esta plataforma se presenta en la Fig. 5.7.

La adquisicion de los datos experimentales se realiza mediante el uso del programa
Matlab-Simulink R2011b en combinacién con el programa Quarc de Quanser Con-
sulting utilizando el método de integracion Runge-Kutta con un paso de integracién
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 adquisicion de los datos. Los parametros del controlador PD son
los siguientes K, = 3y K4 = 0.075.

El céalculo de las frecuencias requeridas para la implementacién del indice RSR
se realiza utilizando los datos experimentales mostrados en la Fig. 5.8. La frecuencia
dominante es de 14.8551H z por lo que ésta serd considerada la fo = 14.8515 Hz, por
otra parte la frecuencia minima que se puede obtener es f; = 0 Hz y la frecuencia
maxima serd f3 = 500 Hz. Las componentes superiores a 200 H z tienen una magnitud
despreciable por lo que para apreciar los resultados la Fig. 5.8 solo mostrara hasta
200 Hz.
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Figura 5.7: Plataforma experimental de un servomecanismo con medicién de la
posicion utilizando un potenciémetro.

Los algoritmos MOPSO y NSGA-II son codificados y ejecutados utilizando Matlab
R2020a ejecutandose en un procesador 64-bits AMD Ryzen 5 1600X con el sistema
operativo Windows 10. La sintonizaciéon de los algoritmos se ha realizando median-
te la herramienta IRACE [79] ejecutada en la paqueteria Rstudio. Los pardmetros

sintonizados se presentan en la Tabla 5.2.

| Algorithm | Parameters |
p=1.102,1=1.014
MOPSO 5 —1.03
NSGA-IT | M = 0.2345, C' = 0.8542

Tabla 5.2: Parametros de los algoritmos para resolucién de los problema de optimi-
zacién MO utilizando la heramienta IRACE.

Estos algoritmos consideran una poblacion de 50 individuos y un total de 400 ite-

raciones y se ejecutan 50 veces para generar los andlisis estadisticos correspondientes.

5.4.4. Frentes de Pareto resultantes de la optimizacién del filtro

Los frentes de Pareto presentados para los algoritmos MOPSO y NSGA-II se com-
ponen de la combinacién de los frentes de Pareto obtenidos durante 50 ejecuciones de

cada uno de ellos. Para cada algoritmo, al realizar la combinacion de sus correspon-
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Figura 5.8: Datos experimentales obtenidos para el proceso de sintonizaciéon de un
filtro pasa-bajas.

dientes 50 frentes, se eliminan las soluciones dominadas en el conjunto con la finalidad
de generar un unico 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 relaciéon de compromiso donde si se incrementa el
indice de desempeno J; entonces el valor del indice [J> disminuye y viceversa. Este
comportamiento justifica la implementaciéon de una técnica de optimizacion Multi-
Objetivo.

Con la finalidad de seleccionar la solucién del frente de Pareto que se utilizara para
sintonizar el filtro se propone utilizar la solucién que presente una menor distancia

FEuclidiana respecto al punto J; =0y J5 = 0, tal que:

O(Th, o) =\ T+ T3 (5.33)

de manera que la solucién |w,, 0] € PF que minimice el valor de ® serd designada
como [w*, 0*]. Las soluciones que minimiza el término ® 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 eliminacion de ruido y la similitud
de la senal filtrada respecto a la senal con ruido.

La evaluacién de los resultados mediante el uso de una prueba no-parametrica
requiere la propuesta de un indice que evalie los resultados obtenidos. Dado que

para el problema Multi-Objetivo el resultado no es un tnico conjunto de valores sino

82



%107

350 * MOPSO|
Al * NSGA-II| |
25
S |
151
ol
0.5
0r ) . R [ | lork fd H
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
T

Figura 5.9: Frentes de Pareto generados por los algoritmos MOPSO y NSGA-II.

| Algoritmo | w; [o*| 7 | Jo | ©(71, ) |
MOPSO | 164.43 | 1 [ 0.3752 | 1.1351 x 107° 0.3752
NSGA-II | 157.5 [ 1 [ 0.3621 | 1.6847 x 10~° 0.3621

Tabla 5.3: Solucién del problema de optimizacion Multi-Objetivo generada por los
algoritmos MOPSO y NSGA-II.

todo el frente de Pareto, es necesario proponer un indice que evalie la diversidad
y convergencia de las soluciones. El indice 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 porcion del espacio objetivo que esta 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 méas cercanas al punto [0,0]. Esto implica que el algoritmo
metaheuristico para solucionar el problema de optimizacion MO genera un frente de
Pareto que contiene soluciones que producen un valor mas pequeno de las funciones
de desempeno J; v J>. 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-voliimenes 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 mas 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 o(H)
MOPSO | 1.6266 x 1079 [ 2.4454 x 10~10
NSGA-IT | 1.3688 x 1077 | 2.2794 x 10~®

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.
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0 —_—
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Figura 5.10: Diagrama de caja de los hiper-volimenes 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 desempeno J; y Jo.

Dado que sélo se cotejan dos algoritmos, el andlisis no-parametrico se realizara
mediante una prueba de Wilcoxon utilizando los hiper-voliimenes. El p-valor obtenido
es de 7.556 x 1071 lo cual implica que existen diferencias significativas entre el
desempeno de ambos algoritmos, consecuentemente, las soluciones al problema de
filtrado presentaran una variacién dependiendo de que algoritmo sea utilizado para
soluciones el PMO. Ya que el algoritmo MOPSO presenta un menor valor del hiper-
volumen se considerarda que las soluciones generadas por este tultimo reducirédn los
valores de J; y Jo, teniendo como consecuencia que el filtro sintonizado mediante
este algoritmo atenuara de una mejor manera el ruido de medicién sin disminuir la
similitud entre la senal filtrada y la senal adquirida originalmente respecto al filtro

que es sintonizado utilizando el algoritmo NSGA-II.
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Figura 5.11: Esquema de adquisicién de datos del servomecanismo para su
utilizacion en la identificacién de pardmetros mediante algoritmos PSO.

5.5. Caso de estudio: |dentificacion de parametros de un servo-

mecanismo empleando sefiales con ruido de medicién

En esta seccion se realiza el proceso de identificacién paramétrica del modelo del
servomecanismo descrito en (5.25) donde la salida g, presenta altos niveles de ruido
de medicion. La salida en posicién del servomecanismo se procesa mediante el filtro
(5.13) cuyo orden y frecuencia de corte se determinaron en la seccién anterior me-
diante la solucién del Problema de Optimizacién Multi-Objetivo y mediante diversas

frecuencias de corte seleccionadas manualmente con fines de comparacién.

5.5.1. Identificacién de parametros empleando algoritmos PSO

La identificacién de los pardmetros a, b, ¢ y d del modelo (5.1) se lleva a cabo
mediante los siguientes algoritmos PSO: PSO clésico (PSO-C) [10], PSO con Pon-
deracién de Velocidad Variable (PSO-PVV) [66] y PSO con Factor de Constriccion
Variable (PSO-FCV) [67].

El esquema implementado para la adquisicion de datos utilizados en los algorit-
mos metaheuristicos para la identificacién de pardmetros se muestra en la Fig. 5.11
considerando una senal de excitacion generada por el oscilador de Duffing descrito en
(4.13). Es importante mencionar que se incluye dentro de esta etapa la adquisicién
de la medicién de posicién procesada mediante el filtro (5.13).

Ya que el proceso de identificacion de pardmetros mediante un algoritmo me-
taheuristico requiere la implementaciéon de una simulacién dinamica del sistema, es

necesario proponer el modelo del sistema simulado siguiente:

~

G = —QGy, + bu,, — csign(gp) + d (5.34)
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Figura 5.12: Simulacién dinamica del servomecanismo utilizando datos
experimentales filtrados durante el proceso de identificacion de pardmetros mediante
algoritmos PSO.

donde la senal de control u,, se define como:
Um = kp(r = ¢m) = KaGfme (5.35)

Los valores de las ganancias k, y kq son los mismos que los que se utilizan en el
controlador (5.26). El modelo virtual utilizado considera tanto la funcién 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 tnico término
que no es incluido es 7(t) ya que es desconocido. El sistema virtual utilizado para la
prueba de soluciones calculadas por los algoritmos metaheuristicos se presenta en la
Fig. 5.12 .

5.5.2. Planteamiento del problema de optimizacién

El planteamiento del problema de optimizacién es el similar al que se presenta en
la Seccién 4.1.3. La funcién de optimizacion que se utiliza es (4.8) y la forma en que
los parametros son obtenidos como resultados del proceso de optimizacion del PSO se
presenta en (4.10). La diferencia que existe respecto a lo planteado en la Seccién 4.1.3
se encuentra en (4.9) ya que el rango de la perturbacién d es modificado al definir las

cotas dpin = =5 ¥ dpax = 5.
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5.5.3. Planteamiento experimental

El servomecanismo y el equipo experimental utilizado se presenta en la Seccion
5.4.3. Se realizard la identificacion de pardametros mediante los algoritmos PSO pre-
viamente descritos. Para verificar la factibilidad de los parametros identificados, estos
se empleardan en el diseno de una ley de control la cual se aplica experimentalmente
al servomecanismo. El desempeno del sistema en lazo cerrado se evaluara mediante
varios indices de desempeno.

Con la finalidad comparar los resultados obtenidos con un método de identificacion
paramétrica no metaheuristico, se propone la implementacién del algoritmo CLIE
[20] expresado en (4.6), cuya ley de adaptacion de parametros utiliza una matriz de
ganancia [' = diag[3, 10, 1, 2] y cuyo regresor es definido en (4.7).

El algoritmo CLIE en su expresién (4.6) requiere utilizar el término €, = u, — u
donde las senales de control para el caso donde existe ruido de medicién se definen
como:

u = ky(r—qs) - Kady (5.36)

e = kp(r —qef) — kage,s

donde la senal ¢f y ge s son obtenidas mediante la aplicacién del filtro (5.13) de orden
o = 1y frecuencia de corte w, = 150, que se aplica a las senales ¢q y ¢. respectivamente.
Las sefiales ¢ y ge s son obtenidas al aplicar los filtros (5.28) y (5.30) a las sehales
q y qe respectivamente. La implementacién del algoritmo CLIE se muestra en la Fig.
(5.13). La senal de referencia r utilizada en (5.36) es generada mediante un oscilador
de Duffing (4.13) sintonizado con los pardmetros o1 = 1, 00 =2, 41 = 0.9, Ay = 0.25
y considerando las condiciones iniciales z1(0) = 0, 22(0) = 0, 25(0) =0y 24(0) = 0.

Los algoritmos PSO son implementados considerando un enjambre de 30 particu-
las con un nimero maximo de iteraciones k,,,, = 1000 y un criterio de paro o« = 0.01.
Para evaluar la repetibilidad de los resultados de cada uno de los algoritmos me-
taheuristicos estos se ejecuta 30 veces. En cada ejecucion se utilizaron las senales
adquiridas en 3 experimentos diferentes bajo las mismas condiciones de experimenta-
cién y con la misma senal de referencia aplicada. Los parametros 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 sintonizacién de los algoritmos se realiza mediante la herramienta IRACE [79]
ejecutada en la paqueteria Rstudio. La simulacién numérica del sistema dinamico se
realiza utilizando el método numérico Runge-Kutta con un periodo de integracién
de 0.001s. Las senales utilizadas en el algoritmo PSO son generadas mediante la

aplicacion del filtro (5.13) a la salida ge.

87



—| Excitacion

| Referencia |—Jr

Algoritmo de Eu
identificacion
| I +
---------------------------------- o et T T T Ty
4 Ociie .
Modelodel de

mn

Simulacion

Ug servomecanismo
inami ' | Fiitro (5.30) H Filtro (5.28)
Dinamica en . 1 : :
' Tiempo real Filtro (5.13) |

Figura 5.13: Esquema de identificacién de parametros mediante el algoritmo CLIE
bajo condiciones de ruido de medicién.

Con la finalidad de verificar los efectos del ruido y el desempeno del filtrado en
la identificacién paramétrica mediante algoritmos PSO se emplean varias frecuencias
de corte adicionales a aquellas obtenidas como solucién al problema Multi-Objetivo y
que son mostradas en la Tabla 5.3. Las frecuencias son w,. = 20, w. = 150, w, = 157.5,

we. = 164.43, w. = 300 y w. = 500. Las senales resultantes son presentadas en la Fig.
5.14.

5.5.4. Anilisis de los parametros identificados

Los parametros 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 indice de desempeno
J y la desviacion estandar de los pardmetros denotada por o.

Se puede notar que conforme se incrementa la frecuencia de corte w,, en los casos
del algoritmo PSO-C y PSO-FCV la funcién de desempeno J (4.8) se incrementa
excepto en el algoritmo PSO-PVV, donde el valor de J obtenido con w. = 157.5 es
mayor que el correspondiente a w,. = 164.43.

En los casos donde se emple6 una frecuencia de corte w. = 20 la funcién de

desempeno (4.8) tiene un valor mds pequeno que el obtenido con las frecuencias
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(e) Senal filtrada con (5.13) considerando w. = 300.
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(f) Senal filtrada con (5.13) considerando w. = 500.

Figura 5.14: Senales filtradas de la posicién del sercomecanismo mediante el filtro
(5.13) para diferentes frecuencias de corte w.
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| Algoritmo PSO | Pardmetros sintonizados |
PSO-C p=1.0128, 1 = 1.6471
p = 1.3152, | = 1.7129,

PRO-PVV Bunax = 0.8553, Bin = 0.3541

D= 2.1187, | — 1.4578,
Ymax = 0'9124,’7ij = 0.7524

PSO-FCV

Tabla 5.5: Pardmetros del algoritmo PSO sintonizados mediante la herramienta IRA-
CE.

de corte optimizadas por los algoritmos Multi-Objetivo. Sin embargo, los valores de
los parametros identificados en los casos donde se emple6 w. = 20 son claramente
diferentes de los obtenidos mediante el algoritmo CLIE. En particular, el parametro
b calculado por los algoritmos PSO para esta frecuencia de corte se encuentra en el
rango b= [18.77,22.69] lo cual es aproximadamente cinco veces menor que lo obtenido
mediante el algoritmo CLIE, que es b = 107.62.

La diferencia entre los valores de los parametros estimados mencionada anterior-
mente indica que existen problemas en la identificacién paramétrica ain cuando la
funcién de desempenio J dada por (4.8) presenta el menor valor en todos los algoritmos
empleando la frecuencia de corte w. = 20. Una posible explicacion de este compor-
tamiento es que al emplear este valor las componentes de baja frecuencia de la senal
filtrada se atenian demasiado lo que produce una senal que no refleja adecuadamente
la dindmica menos compleja comparada con las senales filtradas con frecuencias de
corte w, mas elevadas como se observa en la Fig. 5.14. En consecuencia, empleando
w. = 20 produce el valor mas pequernio del indice de desempenio J (4.8), pero es posible
que con este valor el filtrado sea demasiado agresivo y por lo tanto la senal filtrada
ya no refleje adecuadamente la dinamica del servomecanismo, y que en consecuencia
se produzcan parametros estimados muy diferentes a los producidos por el algoritmo
CLIE.

Por las razones expuestas anteriormente se propone la evaluacion de de los parame-
tros identificados mediante su empleo en el diseno de la ley de control por realimenta-
ci6n (4.14) aplicada al servomecanismo. La trayectoria del sistema en lazo cerrado se
evalia mediante los indices de desempenio IEC, IACV e TAC presentados en la Tabla
5.9. Un menor error de seguimiento de la trayectoria significaria un error paramétrico

pequeno.
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No.| PSO | w. a b ¢ d | J | o@ | ab) | 0@ | od |
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 [ 959 | 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 | 1575 | 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 | 133.83 | 2.24 | 10.12 | 83.29 [ 0.0035 | 1.4537 | 0.0227 | 0.0137
19 | CLIE [ 150 [15.01[10762] 159 [314 ] — | — [ — [ — [ — |

Tabla 5.6: Pardmetros estimados mediante los algoritmos PSO y el algoritmo CLIE
empleando mediciones con ruido filtradas.

91



wc=500 t o
wc=300 5 e
wc=1 64.43 ——
wc=1 575} —o—
wc=150 5 —o—
wc=20 5 o
0 1 2 3 4 5 6
Medias

Figura 5.15: Prueba de Bonferroni basada en los indice de desempeno del PSO
para las diferentes frecuencias de corte w, del filtro (5.13) aplicado a la sefial ge.

Estadistica no paramétrica

Para verificar que los algoritmos PSO generan resultados diferentes cuando se
modifican las frecuencias de corte de los filtros que procesan las senales de posicién
del servomecanismo y que estos cambios no son generados por la naturaleza aleatoria
de los algoritmos PSO, es necesario realizar pruebas estadisticas no-paramétricas.

Primeramente se implementé la prueba de Friedman aplicado a los valores de la
funcion de desempeno J obtenidos por los algoritmos PSO. Esta prueba evaluard si
estos valores se modifican para valores diferentes de la frecuencia de corte w.. La
prueba de Friedman arroja un p-valor de 13.5 x 10721 el cual implica que existirdn
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 x 107218

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
basandose en el filtrado aplicado a la senal ¢,,.. La tnica excepcién corresponde a la
frecuencias w, = 157.5 y w. = 164.43, las cuales produciran resultados similares. Este
resultado no es sorprendente ya que ambas frecuencias corresponden a las soluciones
al problema de optimizacion 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
parametros 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 parametros 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 %.

| Parametro estimado | P-valor |
a 3.70222 x 107136
b 2.90473 x 10717
¢ 1.02986 x 10~132
d 6.05284 x 107128

Tabla 5.7: P-valores de la prueba de Kruskal-Wallis para al analisis de cada uno de
los parametros identificados.

Los resultados de la pruebas de Bonferroni correspondientes se muestran en la Fig.
5.16. En el caso del parametro a la Fig. 5.16a muestra que los casos donde se utilizan
senales 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 w, = 500 y
w. = 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 parametro estimado b se observa que todas las frecuencias inferiores
a w, = 164.43 producen resultados similares como se aprecia en la Fig. 5.16b mien-
tras que los estimados correspondientes a las frecuencias w. = 300 y w. = 500 son
diferentes.

En el caso del parametro estimado ¢ se observa nuevamente que cuando se utilizan
las frecuencias w, = 157.5 y w, = 164.43 se obtienen resultados similares y claramente
diferentes al resto. También se observa que no existen diferencias significativas entre
los estimados correspondientes a w, = 20, w. = 150 y w,. = 300.

Finalmente, respecto al parametro estimado d se observa un comportamiento si-
milar al observado en el parametro estimado ¢ donde los estimados obtenidos con
la frecuencias de corte optimizadas son similares y diferentes del resto. Se tiene que
los estimados de d obtenidos mediante las frecuencias de corte we = 300 vy w. = 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 varian de acuerdo al

algoritmo PSO utilizado para las diferentes frecuencias de corte w.. Los p-valores de
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(a) Prueba de Bonferroni basada en (b) Prueba de Bonferroni basada

los estimados del parametro a. en los estimados del pardmetro b.
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w =164.43 w =164.43L
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(c) Prueba de Bonferroni basada en (d) Prueba de Bonferroni basada
los estimados del pardametro ¢. en los estimados del parametro d.

Figura 5.16: Pruebas de Bonferroni basada en los parametros estimados con el
algoritmo PSO respecto a las frecuencias de corte w.
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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 (w,) | P-valor |
20 3.64269 x 10732
150 2.49925 x 10~
157.5 6.82887 x 10~%
164.43 2.49925 x 10~
300 1.73088 x 10~42
500 6.82421 x 10~%2

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 w, = 20 los resultados presentan variaciones diferentes de acuerdo
al algoritmo utilizado para la identificacion de pardmetros. En el caso w. = 20 los
algoritmos PSO-C y PSO-PVV proporcionan resultados similares entre si y diferentes
de los obtenidos mediante el algoritmo PSO-FCV.

Anilisis estadistico de los parametros

El desempeno de los algoritmos PSO respecto a los pardmetros obtenidos se pre-
senta en la Tabla 5.6 y se utilizara el parametro b. El término b corresponde a la
ganancia del servomecanismo por lo que un error de identificacién produce un incre-
mento del error en una ley de control donde se utilicé este estimado.

Se puede notar que el valor de b disminuye conforme disminuye la frecuencia de
corte w.. Por otro lado, se observa que los valores de b son similares para w. = 150,
we = 157.5 y w. = 164.43. Este comportamiento se puede observar independiente-
mente del algoritmo aplicado para la identificacién de los parametros.

Es importante mencionar que el algoritmo PSO-C es el que presenta la menor
variabilidad U(I;) comparado con el resto de los algoritmos para todas las frecuencias
w. mientras que el algoritmo PSO-PVV es el que presenta una mayor variabilidad

O’(i)) independientemente de la frecuencia de corte w.
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(a) Prueba de Bonferroni basada en (b) Prueba de Bonferroni basada
los resultados obtenidos con la en los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte w, = 20. frecuencia de corte w. = 150.
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(c) Prueba de Bonferroni basada en (d) Prueba de Bonferroni basada
los resultados obtenidos con la en los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte w, = 157.5. frecuencia de corte w, = 164.43.

PSO-FCV

PSO-PVV

PSO-C -

0.5

15

2

25

3.5

PSO-FCV

PSO-PVV

PSO-C

0.5

15

2

25

35

Medias Medias

(e) Prueba de Bonferroni basada en (f) Prueba de Bonferroni basada en
los resultados obtenidos con la los resultados obtenidos con la
frecuencia de corte w,. = 300. frecuencia de corte w,. = 500.

Figura 5.17: Pruebas de Bonferroni respecto a los algoritmos PSO basadas en la
funcién de desempeno J, para cada una de las frecuencias de corte w,.
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5.5.5. Implementacién de los parametros identificados en una ley de con-

trol por realimentacién aplicada al servomecanismo

La evaluacion de los pardmetros estimados obtenidos mediante los algoritmos PSO
se realizara mediante su empleo en el diseno 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 dindmica (4.17). En la Seccién 4.3 se muestra que
el error de posicion y su derivada convergen a una vecindad alrededor del origen, el
tamario de la vecindad disminuye si lo hace el error paramétrico 6 — 6.

La evaluacion de los parametros estimados producidos por los algoritmos PSO se
realiza mediante los indices de desempeno IEC (2.28), IAC (2.29) e IACV (2.30). Estos
resultados se presentan en la Tabla 5.9 en donde también se evalian los parametros
producidos por el algoritmo CLIE.

La implementacién experimental de (4.14) considera los parametros w, = 307 y
¢ = 1 para definir la dindmica que se desea imponer al servomecanismo. A su vez,
la senal de referencia es creada al combinar una senal cuadrada con frecuencia de
0.3 Hz y una amplitud de 2.7 rad con una senal constante de —1.7 rad. La senal de

referencia resultante es filtrada mediante:

20
5+ 20

F(s) (5.37)

La ley de control se implementa utilizando un tiempo de muestro de 0.001s y el
método de integracién numérica de Euler.

Los resultados se presentan en la Tabla 5.9 la cual contiene los indices calcula-
dos para cada conjunto de parametros estimados mediante los algoritmos PSO y el
algoritmo CLIE. Se puede notar que el valor minimo de IEC es obtenido cuando se
utilizan los parametros calculados con el algoritmo PSO-C y una frecuencia de corte
we. = 164.43. Esto muestra que el seguimiento es mejor en el sentido del indice IEC
cuando se emplean las frecuencias de corte w. optimizadas mediante los algoritmos
Multi-Objetivo. Este comportamiento se repite en el caso del algoritmo PSO-PVV
donde el valor minimo de TEC es obtenido cuando se utiliza la frecuencia de corte
optimizada w. = 157.5 y para el caso del algoritmo PSO-FCV donde la frecuencia de
corte optimizada es w, = 164.43.

Al analizar los indices IAC e TACV se puede notar que conforme se utilizan fre-
cuencias de corte w. de mayor valor estos indices disminuyen. Esto se encuentra
directamente relacionado con el valor de B, ya que al incrementarse éste la senal de
control disminuira de amplitud.

La Fig. 5.18 muestra el seguimiento de trayectoria en el servomecanismo al utili-
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[No.| PSO | w. | 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 | 2208.7 | 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: Evaluacion de los parametros estimados mediante experimentos de control
en lazo cerrado.
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zar los parametros estimados calculados con el algoritmo PSO-C el cual emplea datos
procesados con filtros con diferentes frecuencias de corte w.. 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 parametros
estimados con los datos filtrados con una frecuencia de corte w. = 20, el seguimiento
de trayectoria presenta una gran cantidad de oscilaciones. Cuando se utilizan w. = 150
y w. = 164.43 se observa menos oscilaciones. La menor cantidad de oscilaciones se
presenta en el caso w. = 500.

Al observar los indices IEC, TAC e IACV mostrados en la Tabla 5.9 se puede notar
que cuando se utilizan las frecuencias de corte w, del filtro optimizadas mediante el
algoritmo Multi-Objetivo el indice IEC presenta los menores valores lo que indica
un mejor seguimiento de la trayectoria, con un esfuerzo de control moderado medido

mediante los indices IAC e IACV.

5.6. Conclusiones

Basandose en los resultados obtenidos en este capitulo se puede concluir lo si-

guiente:

= La estimacién de parametros mediante algoritmos metaheuristicos se ve afectado

por el ruido de medicién.

= La sintonizacion de filtros empleados en el acondicionamiento de las senales
utilizadas en la identificacion de parametros necesita ser realizada de forma tal
que se atenten las componentes de alta frecuencia del ruido sin modificar las
componentes frecuenciales asociadas a la dinamica del sistema bajo identifica-

cion.

= El proceso de sintonizacién de los filtros puede considerarse como un problema
de optimizacion Multi-Objetivo considerando los coeficientes de correlacién de

Pearson p y la relacién senal ruido RSR.

= Los pardmetros estimados mediante los algoritmos PSO son cercanos a los obte-
nidos con el algoritmo CLIE cuando se utiliza una frecuencia de corte obtenida

mediante optimizacion Multi-Objetivo.

= Los parametros estimados mediante los algoritmos PSO, y que utilizan senales
acondicionadas con filtros que emplean frecuencias de corte optimizadas me-

diante algoritmos Multi-Objetivo, proporcionan los menores valores del indice
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(a) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de Os — 25s al utilizar pardmetros estimados
con senales filtradas con las frecuencias de corte w. = 20 y w. = 150.
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(b) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 0s — 25s al utilizar pardmetros estimados
con senales filtradas con las frecuencias de corte w. = 164.43 y w,. = 500.
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(c) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 14s — 16.5s al utilizar pardmetros
estimados con senales filtradas con las frecuencias de corte w, = 20 y w, = 150.

11l ‘_qd _‘wc=164.43 wc=soo#
el
=1.05 .
pel
2 M AN\ AVt et Vagh Vel Vel Vel
] 1+ _
. y
0.95 f ‘ . !
14 145 15 15.5 16 16.5
Tiempo (s)

(d) Respuesta experimental en el intervalo de tiempo de 14s — 16.5s al utilizar pardmetros
estimados con senales filtradas con las frecuencias de corte w, = 164.43 y w. = 500.

Figura 5.18: Seguimiento de trayectoria utilizando parametros estimados mediante

el algoritmo PSO-C.
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[EC el cual mide la calidad de seguimiento, y ademas proporcionan un compro-
miso adecuado entre el error de seguimiento y el nivel y la variacién de la senal

de control, estos ultimos expresados mediante los indices IAC e TACV.
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Capitulo 6

Aplicacion de funciones de penalizacion en
la sintonizacidon de observadores de estado
extendido utilizando PSO

Los estados de un sistema dindmico no siempre se encuentran disponibles, ya sea
por falta de instrumentacién o por la naturaleza misma del sistema. Esto implica
que los controladores basados en realimentacién de estados no siempre pueden ser
implementados. Una manera de estimar los estados es a través de la implementacion
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
implementacion del conocimiento completo de la estructura del sistema dindmico que
se desea observar y de sus pardametros. Esta informacion no siempre esta disponible
en la practica y ademas 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 perturbacién, esta iltima es estimada por el observador junto
con las variables de estado del sistema.

Los métodos de sintonizacion de las ganancias de los OEE mediante técnicas de
optimizacién basadas en algoritmos metaheuristicos reportados en la literatura no
toman en cuenta la estabilidad del observador como parte del problema de optimi-
zacién como se menciona en la Seccién 1.3. En [62] este es resuelto mediante una
parametrizacién de las ganancias del observador respecto a la frecuencia natural no
amortiguada en el caso de un polinomio caracteristico de segundo orden. Este enfoque
produce tnicamente polos repetidos en el polinomio caracteristico del observador, lo
cual puede limitar su flexibilidad. Por esta razon es necesario examinar el desempeno
de las técnicas metaheuristicas en la sintonizacion de los OEE cuando se modifica el

problema de optimizaciéon en el caso de observadores con un polinomio caracteristico
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con polos estables no necesariamente repetidos.

En este capitulo se presentaran tres planteamientos del problema de sintonizacion
de las ganancias de un OEE que emplean la optimizacién basada en el algoritmo
PSO, y que toman en cuenta las condiciones de estabilidad del OEE. Para mostrar el
desempeno 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 dinamico de segundo orden de una entrada y una salida
perturbado [57]:

Y1 = Y2
U2 = u+§(1) (6.1)
donde y = [y1,42]" v u son el estado y la sefial de control respectivamente y

es la salida medible. El término £(t) es una perturbacién continua y uniformemente

acotada que cumple con:
K@) < a0, KB < (6.2)

para o, € RT.

Un OEE para el sistema (6.1) posee la siguiente dindmica:

U1 = Yot Aee
@2 = u-+ Z + )\16 (63)
é = /\26

donde el término Z es un estimado de £(t), y Ao, A1, A2 € RT son las ganancias
del observador que deben ser sintonizadas. El error de estimacién se define como

e = y; — 91 cuya dindmica corresponderd a:
El polinomio caracteristico de la dindmica del error es:

83 + )\082 + )\18 + )\2 =0 (65)

La dindmica del error de estimacion (6.4) serd estable si los polos de (6.5) poseen
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parte real negativa y si se cumple la siguiente relacién:
/\0)\1 > /\2 (66)

Una de las maneras de sintonizar las ganancias de este observador es la siguiente:

 2€wep +w? wap

2Cw,, +
:u; A1 ) >\2=E—3

€ €2

Ao (6.7)
donde w,, € RT es la frecuencia natural deseada del observador, ( € R™ es el término
de amortiguamiento y p € R es un término constante. El ancho de banda de este
observador se propone utilizando € € R*. El ancho de banda se incrementa dismi-
nuyendo el valor de e. Sin embargo, valores pequenos de e combinados con errores
de estimacién inicial del estado elevados producen el fenémeno de peaking, [89] el
cual implica la presencia de valores transitorios elevados en la estimacion 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 e. Otro problema bien
conocido respecto a este tipo de observadores es la presencia de ruido de medicién. Un
incremento en el orden del OEE amplifica el ruido de medicién presente en la salida

Y1, que se traduce en una degradacién de los estados estimados por el observador [90].

6.2. Sintonizacion de las ganancias del OEE como un problema
de optimizacion
La sintonizacion del OEE mediante el uso de algoritmos metaheuristicos requiere
el cumplimiento de las condiciones siguiente:
» El polinomio (6.5) debe satisfacer los criterios de estabilidad de Routh-Hurwitz
[91].
» E] error de estimacion 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 definira
a cada particula x; como:
z; = [Ao, Aty Aa)” (6.8)

Por otra parte, es necesario definir el conjunto €2 de soluciones factibles x; tal que

se cumplan las siguientes restricciones:

(6.9)



donde las funciones g;(x) corresponden a r; restricciones de desigualdad, mientras que
hi(z) corresponden a r, restricciones de igualdad. Mas atin, la definicién de €2 para este
problema puede incluir restricciones para cada componente \; de la particula z; tal que
se tengan cotas superiores e inferiores de ellas, por ejemplo A\, < \; < Aiyi=1,2,3.
Ademas, la evaluaciéon de un indice de desempeno en este caso requiere la ejecucion

de una simulacién dinamica del OEE dada por:

i Y2
U2 | = | u+2z | +xe (6.10)
z 0

Se analizaran tres métodos para plantear el problema de optimizacién numérica

para la sintonizacién de ganancias con la finalidad de determinar su pertinencia:

» Sintonizacién empleando cotas inferiores de las ganancias del observador [58,
92, 59].

= Sintonizacién empleando cotas inferiores y superiores de las ganancias del ob-

servador [62].

= Empleo de funciones de penalizacion que son propuestas en este trabajo.

6.2.1. Sintonizacién considerando cotas inferiores (Cl)

El problema de optimizacion numérica cuando se consideran unicamente cotas

inferiores (CI) se puede describir mediante el uso de la siguiente funcién de desempefio:

Ji(1) = / yi(r) — () ldr (6.11)

donde y(t) y 9(t) son la salida medida y la estimacién obtenida por la simulacién
dinamica respectivamente. El conjunto de soluciones factibles €2; que determina las

ganancias del observador se define como:
Qp ={z|0 < A\, < \,i=1,2,3} (6.12)

donde )\, es una cota inferior de la ganancia \;, enfoque que se utiliza en [58, 92, 59].
Esta manera de definir el problema de optimizacion numérica puede producir ga-
nancias de observador que generen un OEE inestable. Consecuentemente, una simula-

cién numérica del sistema (6.10) que presente un comportamiento inestable generard
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un problema numérico en la implementacién del algoritmo PSO impidiendo el co-
rrecto funcionamiento del mismo. Esto sucede si la combinacion de ganancias A en
la solucién z; produce raices con parte real positiva en el polinomio (6.5). En estos
casos el valor estimado de g;(t) converge tedricamente hacia valores infinitos por lo
que los métodos numéricos utilizados para simular al sistema dindmico interrumpen

su funcionamiento haciendo imposible completar la simulacion.

6.2.2. Sintonizacién considerando cotas inferiores y superiores (CIS)

Una manera de evitar los problemas de estabilidad relacionados a la sintonizacion
del OEE es mediante el empleo simultaneo de cotas inferiores y superiores (CIS) de
las ganancias del observador [62] dentro de la definicién del conjunto de soluciones
factibles, esto es:

Qo= {z;]0 <)\, <N < N0 =1,2,3} (6.13)

Los términos \; y \; corresponden respectivamente a las cota superior e inferior de
la ganancia A;. Para calcular las cotas, los pardmetros &, p y € en (6.7) se mantienen
fijos y se proponen cotas para w, en el intervalo w, < w, < @,. Empleando (6.7) se
pueden calcular los valores de Ay, A, y Ay mediante el uso de w,,, &, p, y €. De forma
similar, utilizando @,, &, p, v € es posible calcular las cotas superiores Ao, A\; v Ao.
Conviene mencionar que la funcién de desempenio para este problema es (6.11).

Esta forma de definir el problema de optimizacién incrementa la capacidad de
obtener soluciones estables. Pero a su vez, se presenta la posibilidad de que €25 no
contenga el minimo global debido a las cotas impuestas, provocando que las solucio-
nes en {2, sean sub-Optimas. Ademas, es posible que los valores x; generados en la
busqueda produzcan polos inestables al no cumplirse las condiciones de estabilidad
de Routh-Hurwitz.

6.2.3. Sintonizacién utilizando funciones de penalizacién (FP)

Considerando los dos métodos anteriores se puede notar la necesidad de plantear
el problema de optimizacién tal que las soluciones contintien generando simulacio-
nes dinamicas del OEE estables pero no que se encuentren limitadas a un conjunto
especifico. Debido a lo anterior, se propone en este trabajo el uso de funciones de
penalizaciéon (FP) en la funcién de desempenio (6.11). La expresién para la nueva

funcion de desempeno es:

t 3
o) = / 1 (7) — Gu(r)ldr + 53 R (6.14)
j=1
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Las funciones de penalizacién corresponden a los términos e

Rls;il 1os cuales son

positivos. El pardmetro x € R™ pondera a las funciones de penalizacién dentro de la

funcién de costo. La constante n; € R* pondera al término R[] que es una funcién

que extrae la parte real de un nimero complejo, mientras que s;,j = 1,2,3 son las

raices del polinomio (6.5) las cuales permiten reescribirlo como:

§2 4+ Xos” + A5+ A= (s+51)(5+82)(s+83) =0 (6.15)

Algoritmo 6: Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) para la sin-
tonizacién de ganancias del OEE utilizando el método de Funciones de Pe-
nalizacion

Datos: J(-), Q3 y Q4
Resultado: z,
1 Generar soluciones aleatorios x;(1) € Q3 i=1,...,r;
2 Evaluar las soluciones x;(1) usando J(-) mediante (6.10) y (6.15) ;
3 Obtener los términos z; (1) y x.(1);
4 Calcular las velocidades w;(2) y las posiciones z;(2) tal que estas ltimas
pertenezcan a €y ;
5 Colocar k = 2;
6 Mientras k < k,,,, hacer

7 Evaluar las soluciones z;(k) usando J(-) mediante (6.10) y (6.15);
8 Obtener los términos x; .(k) and z.(k);

9 Si J (z.(k)) > a entonces

10 Calcular las velocidad w;(k) y las posiciones x;(k) ;
11 Mientras z;(k) ¢ 24 hacer

12 Decrementar la velocidad tal que w;(k) = wi;k);
13 Calcular una nueva posicion z;(k) using w;(k);
14 Fin

15 En otro caso

16 ‘ Detenerse;

17 Fin

18 k=k+1,;

19 Fin

El Algoritmo 6 describe la optimizacion empleando el algoritmo PSO para la

sintonizacién de ganancias del OEE.

La idea de la utilizacion de las funciones de penalizacion es la siguiente. Con-

sidérese la solucion x; = [Ag, A1, Ao]7. Al calcular los polos s; del polinomio (6.15)

empleando z; y obtener sus partes reales, si R[s;] < 0,7 = 0,1,2, esto implica que

el polinomio es Hurwitz estable y la dindmica del OEE es exponencialmente esta-

107



ble. Ademés, se cumple 0 < %%l < 1 y entonces el indice de desempefio Jo(x;)
decrementa su valor. Por otra parte, si R[s;] > 0 para al menos uno de los polos s;,
entonces 1 < %Rl Lo anterior tiene como consecuencia que el polinomio (6.15)
deje ser Hurwitz estable y por lo tanto la dindmica del OEE es inestable. Ademas, la
funcién de desempeno Jo(z;) se incrementa. En consecuencia, el uso de las funciones
de penalizacién en el indice de desempeno Jo(x;) permite descartar las soluciones x;
que generan dinamicas inestables del OEE durante la ejecucion del algoritmo PSO.
Durante la primera iteracién del algoritmo PSO es necesario imponer las condi-
ciones (6.6) obtenidas por el criterio de estabilidad de Routh-Hurwitz mediante la

consideracién del siguiente conjunto de soluciones factibles:
Qs = {z;]0 < N < Aiyi = 1,2,3[AA > Ao} (6.16)

Esto con la finalidad de asegurar la estabilidad de los polos del OEE al inicio del
proceso de optimizacién. Una vez que se inicia el calculo de las nuevas soluciones, a
partir de la segunda iteracién del algoritmo la estabilidad de las soluciones se mantiene
mediante la implementacién de las funciones de penalizacion, 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 asi poder presentar comparaciones justas con

los otros métodos de sintonizacion. Estas restricciones se definen como:

El conjunto €24 puede se propone para limitar las altas ganancias que se podrian
obtener mediante la metodologia aplicada, ya que al no existir cotas superiores las
ganancias pueden incrementarse hasta que se termine de ejecutar el Algoritmo 6.

El conjunto €, sélo considera las cotas superiores \; para limitar las ganancias del
observador, ya que la estabilidad de las soluciones se mantiene mediante las funciones
de penalizacién empleadas en (6.14).

El empleo de funciones de penalizacién para sintonizar las ganancias de un OEE
puede ser extendido al caso de orden n orden. La funcién de desempenio correspon-

diente es:

t n
Ju(a1) = / () — u(Dldr + 53 e (6.18)
j=1
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6.3. Caso de estudio: Péndulo actuado sujeto a perturbaciones

exogenas

Para evaluar la sintonizacién del OEE se considerara el caso de un péndulo actuado

que esta sujeto a una perturbacion exdgena cuya dindmica estd descrita por:

= u+£(t) (6.19)

donde y es la posicion angular del péndulo, u es la senal de control, g es la acelera-
cion de gravedad, L la longitud del péndulo, ¥sin(y) el par gravitacional el cual se
supone desconocido y ((t) = 0.5(1 4 enB3Dsin())cos(0.5¢) una perturbacién exégena
acotada. El término {(t) = —£sin(y) + ((t) contiene la perturbacién exégena y el par
gravitacional.

La entrada wu se define como:

0 t<2
u= (6.20)
1 t>2

El péndulo actuado se representa en el espacio de estados como (6.1), por lo que

el OEE para este sistema es:

o= Y2+ Ao(y—1)
o = u+2+MYy—1u1) (6.21)
z = )\2(9 - @1)

donde Z es el estimado de £(t).

6.3.1. Planteamiento experimental

La implementacién 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 simulacién del péndulo y el OEE es ejecutada en Simulink utilizando un
tiempo de muestreo de 0.001s con el método numérico de integracién Runge-Kutta.
La sintonizacién del los parametros del algoritmo PSO clésico se realiza fuera de linea
mediante la herramienta IRACE [79] ejecutada en el programa RStudio. Los valores
obtenidos son p = 1.0128 y | = 1.6471.

Las cotas para el método CI son propuestas de forma manual por el usuario, en

109



este caso se propusieron las siguientes:

40 < X
Q=< 500< )\ (6.22)
3200 < Ay

El conjunto de cotas para el método CIS se obtiene mediante los siguientes valores:

w,=1w,=4,€e=0.1,¢§ =1y p=2. Estas constantes producen:

40 < Xy < 100
Q=< 500 <\ < 3200 (6.23)
3200 < Ao < 32000

Basandose 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:

40 < Ao < 50
Qs =< 500 < A\ < 1600 (6.24)
3200 < A, < 16000

Mas atin con la finalidad de que exista una comparacién justa entre el método CIS

y el método FP, este ultimo se restringira a las soluciones factibles contenidas en:
Oy = {x;|\; <32000,: = 1,2,3} (6.25)

para las iteraciones £ > 2. Debe notarse que la estabilidad del OEE dentro de este
conjunto no se puede asegurar por lo que ésta dependerda de la capacidad de las
funciones de penalizacion en (6.14) para mantener las ganancias del observador tal
que éste tenga una dindmica estable. Los parametros seleccionados de dicha funcién
de desempeno son: k = 1y n; = 100, 7 = 1, 2, 3. Cada uno de los algoritmos se ejecuta
en 30 ocasiones con k., = 100 y a = 0.01 correspondientes a los criterios de paro
presentados en el Algoritmo 6.

Debe mencionarse que la primera forma de evaluar el desempeno serd mediante el
numero 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 sintonizacion | Ejecuciones exitosas

CI 10
CIS 30
FP 30

Tabla 6.1: Nimero de ejecuciones exitosas del algoritmo PSO en la sintonizacion del
OEE.

Se puede notar que la implementacion del problema de optimizacion mediante
el método CI sdlo 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 impréactico para su implementacién y no sera analizado en las

secciones subsecuentes.

6.3.2. Analisis estadistico

Considerando la naturaleza estadistica de las senales ¢ y ¢2 en (2.1) requiere que
los resultados obtenidos sean analizados mediante técnicas estadisticas 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 funcién de desempeno aplicado para cada una de ellas.

| Método de sintonizacion | J | X | M | A |
CIS (Jl) 1.1494 | 42.06 | 1866.5 | 29867
FP (Jg) 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 Penalizacion (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 condicion de estabilidad AgA; > A\o. Mas atin, el valor de la funcién de
desempeno J, que evalia el método PF es menor que el obtenido por J; del método
CIS.

Con la finalidad de evaluar la repetibilidad de los resultados obtenidos se presenta

en la Tabla 6.3 el porcentaje de desviacion estandar. Debe mencionarse que para
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las ganancias \g y Ag, ambos planteamientos presentan desviaciones similares, pero
cuando se trata de la ganancia \; se puede notar claramente que es el planteamiento
FP que presenta una menor variabilidad en sus resultados.

| Método de sintonizacién | J | Ao | A1 | A2 |
CIS (Jy) 537% | 3.21% | 20.55% | 0.58%
FP (J3) 0.90% | 3.28% | 4.57% | 0.33%

Tabla 6.3: Porcentaje de desviacion estandar 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 Penalizacion (FP).

Para verificar las diferencias entre ambos resultados y que estas no sean producidas
por la naturaleza estadistica 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 x 107°® y los resultados de la prueba se muestra en la
Fig. 6.1. En esta tltima se puede notar claramente que existen diferencias altamente
significativas entre los resultados obtenidos tinicamente basados en la forma en que
se plantea el problema de optimizacion a pesar de que sus ganancias se encuentran

restringidas con la misma cota superior.

6.3.3. Desempeiio del Observador de Estado Extendido

Para evaluar el desempeno del OEE obtenido con ambos planteamientos del pro-
blema de optimizacién se propone una simulacién 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 senal de entrada corresponde a (6.20), mientras que la ejecucién
se lleva acabo con el método de integraciéon Runge-Kutta con un tamano de paso de
0.001s. La calidad de la estimacion generada por el OEE es cuantificada utilizando
la Integral del Error Cuadrético (IEC) definido como:

t
1EC = [ (n(r) = (7)) dr (6:20
0
siendo y;(t) — 71(t) el error de observacién, estos resultados se presentan en la Tabla

6.4. De esto debe mencionarse que es el método de sintonizaciéon FP donde se produce

un menor valor de ICE, implicando un mejor desempeno del observador.
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Figura 6.1: Prueba de Bonferroni para la sintonizacion del observador OEE
mediante el planteamiento CIS y FP.

| Método de sintonizaciéon | IEC |
CIS 1.4858 x 10~*
FP 1.32 x 10~*

Tabla 6.4: Integral del Error Cuadratico [ EC' 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
evolucion en el tiempo de la posicion angular del péndulo y; respecto a la estimacion
de la posicién g;. En la misma Fig. se presenta la perturbacién definida como ()

respecto a su estimacion 2.

Se puede notar que la estimaciéon tanto de la posicién angular del péndulo como
de la perturbacion son similares para ambos métodos de sintonizacién, sin embargo,
la ganancia A3 obtenida por el método de sintonizacién FP se encuentra cercana
a la cota propuesta en (6.25). En caso de no emplearse esta cota es esperable que
el algoritmo generara ganancias del observador con valores mayores pero sin perder
las condicion de estabilidad de Routh-Hurwitz, situaciéon que en la practica podria

aumentar el efecto del ruido de mediciéon. Cabe mencionar que el caso de estudio en
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Figura 6.2: Estimacion de g; y 2 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 sintonizacién CIS.

La seleccién de cotas para los métodos de sintonizaciéon CI y CIS puede ser llevada
acabo de forma arbitraria, pero se sugiere la utilizacion de expresiones auxiliares como
en (6.7) con la finalidad de que el espacio de soluciones factibles €25 tenga una mayor
posibilidad de contener ganancias que generen una dinamica estable en el observador.
Sin embargo, no existe certeza que todas las soluciones en {25 al ser utilizadas como

ganancias permitan que el observador sea estable. Mas atn, estas expresiones auxilia-
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res sOlo se encuentran definidas para polinomios de orden bajo. La sintonizacion de
observadores cuya dinamica es mayor a tres dificulta la implementacion del método

de sintonizacion CIS.

6.4. Conclusiones

En este capitulo se presentan tres métodos de sintonizaciéon de Observadores de
Estado Extendido. El primer método de sintonizacion se basa en el uso de Cotas In-
feriores (CI), el cual inicamente 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
matemdaticas basadas en el polinomio caracteristico del observador pero no aseguran
que todas las ganancias calculadas generen una dinamica estable en el observador.
El dltimo método propuesto en este trabajo utiliza Funciones de Penalizacién (FP)
para asegurar que las ganancias calculadas para el observador den como resultado una
dinamica estable del observador sin necesidad de definir cotas maximas o minimas
durante la mayor parte de la ejecucién del algoritmo.

Basandose en los resultados obtenidos en este capitulo se puede concluir lo si-

guiente:

» El método de sintonizacién CI para obtener ganancias del Observador de Estado
Extendido ha demostrado no ser una opcion factible para esta tarea. Esto debido
a que las ganancias calculadas pueden producir una dindmica inestable en el
observador al generarse errores numéricos en la simulacién dinamica, haciendo

imposible continuar la ejecucion del algoritmo.

= En el caso del método de sintonizacion CIS, a pesar de que en los experimentos
realizados gener6 ganancias que al ser aplicadas en el Observador de Estado
Extendido dieron lugar a dindmicas estables, no tiene una forma de asegurar
que todas las ganancias contenidas en {2, 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 dindmicas donde el polinomio sea
de orden bajo implicando que para sistemas de orden elevado no se tiene una
guia de cémo calcularlas, haciendo que estas se propongan de manera totalmente

arbitraria.

= El método de sintonizacién FP permite asegurar que todas las ganancias del

observador calculadas den como resultado una dindmica estable mediante la
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utilizacion de las funciones de penalizacion, que provocan que se incremente
de forma drastica la ponderacién de toda solucion, que de como resultado po-
los con parte real positiva en el polinomio caracteristico del observador. Este
método de sintonizacion a su vez permite calcular soluciones con una menor
variabilidad que las obtenidas con el método sintonizacién de CIS. Ademaés, las
ganancias calculadas mediante el método FP generan un menor error de es-
timacion respecto al generado empleando las ganancias obtenidas mediante el
método CIS.
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Capitulo 7

Conclusiones

El presente trabajo ha permitido evaluar la factibilidad y los requerimientos para
la implementacién de algoritmos meta-heuristicos para solucionar problemas dentro
del drea de Control Automatico. Como resultado de las probleméticas planteadas en

este trabajo se han podido obtener las siguientes conclusiones:
1. Identificacion de parametros empleando el algoritmo PSO-RE.

» Los algoritmos meta-heuristicos, en particular el algoritmo PSO es una
opcién factible para solucionar problemas de identificacion de parametros

de sistemas dindamicos.

= La implementacion del algoritmo PSO para la identificaciéon de parametros
puede ser realizado utilizando Unicamente las senales de referencia y de
salida. Esto implica que se evade la necesidad de implementar sensores
adicionales u observadores que permitan obtener informacién acerca de los

estados a los que no se puede acceder directamente.

= Para implementar la identificacion de pardametros mediante el algoritmo
PSO es necesario que el sistema a identificar sea excitado adecuadamente

al aplicar una senal de referencia que posea una alta riqueza espectral.

» La medicion de la riqueza espectral de una senal puede ser calculada me-
diante el uso de la transformada rapida de Fourier y una cota que depende

de la frecuencia de muestreo y el numero de muestras en la senal.

» El algoritmo propuesto PSO-RE disminuye la variabilidad de las soluciones
obtenidas cuando se utilizan senales de excitacién con una baja riqueza

espectral para la identificacién de parametros.

2. Sintonizacion de filtros empleando algoritmos de optimizacion Multi-Objetivo.

117



= El minimo de la funcién de desempeno basada en el error de salida para
el proceso de identificacion de parametros se ve afectado por la presencia

del ruido de medicién.

» Un proceso de filtrado inadecuado provoca que el minimo de la funcién
de desempeno empleada en la identificacién de pardametros corresponda a
valores de los parametros diferentes de aquellos en los que se encuentra
el minimo de la funcién de desempeno cuando se considera el caso de la
identificacién de parametrica de un sistema sin la presencia de ruido de
medicién.

» La sintonizacion de filtros continuos utilizados para el acondicionamiento
de senales en un proceso de identificaciéon de parametros puede ser plan-
teada como un problema Multi-Objetivo con la finalidad de encontrar un
compromiso entre la eliminacién del ruido de medicion y la pérdida de

correlacion de la senal filtrada respecto a la senal original.
3. Sintonizacién de observadores empleando funciones de penalizacion

= En el caso de la sintonizacién de Observadores de Estado Extendido me-
diante algoritmos meta-heuristicos es necesario considerar la necesidad de
que todas las soluciones empleadas en una simulacién dindmica del obser-

vador produzcan un sistema exponencialmente estable.

= La utilizaciéon de funciones de penalizacion evita el uso de restricciones
explicitas 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 caracteristico como parametros de las funciones
de penalizacion. En el caso de que las ganancias calculadas tengan valores
de su parte real cercanos a cero, las funciones de penalizacién incremen-
taran drasticamente el valor de la funciéon de desempeno provocando que
estas soluciones sean descartadas por el algoritmo PSO para el calculo de

las nuevas ganancias en la siguiente iteracion del algoritmo.

7.1. Trabajo Futuro

Como resultado del trabajo realizado en la presente tesis se pueden abordar los

siguientes temas:

» Evaluacion de diferentes técnicas meta-heuristicas para la identificacién de parame-

tros en sistemas dindmicos bajo diferentes condiciones de excitacién espectral.
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= Desarrollo de algoritmos especializados para la identificacién de parametros en
sistemas dinamicos para casos donde se tiene una pobre riqueza espectral en las

senales de excitacion.

» Optimizacion de algoritmos meta-heuristicos para su implementacién en la sin-

tonizacién de observadores para aplicaciones en tiempo real.

= Desarrollo de métodos de sintonizacion de leyes de control mediante algorit-
mos meta-heuristicos considerando las condiciones de estabilidad para definir el

espacio de soluciones factibles y/o la funcién de desempeno.
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