de reguladores

RESUMEN

Los algoritmos genéticos son
algoritmos de busqueda, inspirados
en los fenémenos bioldgicos de
seleccion y recombinacion natural
que simulan la evolucién de los
individuos que forman una poblacién
Y que, ala vez, son soluciones a un
determinado problema, Son ro-

ez Cars, Esp.
eniera en Control Automatico
ersidad Central de las Villas

bustos y eficientes cuando se quiere
#2x10 se recibié, para ser publicado,  SN1CONIAr Soluciones cercanas al
2yo de 1997 dptimo.
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Los algoritmos genéticos
en el ajuste 6ptimo

En este articulo se presenta el
método de los algoritmos genéticos
en el ajuste de un controlador PID,
en un problema sencillo. Se
comparan los resultados con los
obtenidos utilizando los métodos
tradicionales de Ziegler-Nichols.
Ademéds se hace un andlisis sobre
la influencia que tienen los
pardmetros de control del algoritmo
geneético sobre el desemperio del

mismo.

ABSTRACT

The Genetic Algorithms are inspi-
rational search algorithms in the
biological selection phenomena and
recombination natural that simulate
the evolution of the individuals that
form a population and that at the
same time they are solutions to a
given problem. They are heaithy and
efficient when it is wanted to find
nearby solutions dptime. In this
article is presented the method of
the genetic algorithms in the
adjustment of a PID controller in a
simple problem. They are compared
the results with the obtained using
the traditional methods of Ziegler-
Nichols. Furthermore it is made an
analysis on the influence that have
the parameters of control of the
genetic algorithm on the perfor-
mance of the same.

1. INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos imitan los
principios de la evolucién bioldgica
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tales como la reproduccion, la
recombinacién genética y la se-
leccion, para aplicarios en programas
de computadoras y buscar solu-
ciones a problemas de ingenieria.
Un algoritmo genético opera sobre
un conjunto de candidatos (solu-
ciones) llamado poblacién. Este
conjunto usualmente se codifica en
cadenas binarias, que tienen longi-
tud fija y se evalian de acuerdo a
determinada figura de mérito que
indica cuan apto es un individuo (o
solucién). La poblacién se crea
aleatoriamente; su tamario,
recomendado por Goldberg (1985)
puede estar en el rango 30<N<200
(donde N es el nimero de individuos
que forman una poblacién y va
evolucionando por generaciones). En
cada generacion las cadenas se
reproducen selectivamente, de
acuerdo a su aptitud, y son modi-
ficadas mediante los operadores
genéticos de cruce y mutacién.

La fase de seleccion asegura que
sobrevivan los individuos mas fuertes,
mientras que la recombinacién
genética garantiza que la informacion
fluya a través de las cadenas o indi-
viduos.

Como consecuencia de lo anterior,
el algoritmo usualmente converge
hacia una poblacion cuyos miembros
representan soluciones cercanas al
o6ptimo, seglin requerimientos pre-
viamente establecidos.

Los reguladores Proporcional Integral
Derivativos PID son ampliamente
usados en el control de procesos
industriales debido a su generalidad
y simplicidad, es precisamente por
ello que es un reto permanente
mejorar los métodos de ajuste y
optimizacion de los mismos.

Para el ajuste de sus parametros,
ganancia proporcional (Kc), tiempo
de integracion (Ti) y tiempo de
derivacién (Td), se ha usado por
décadas el método de Ziegler
Nichols. Para la optimizacién se han
usado métodos matematicos que
integran el error en diferentes va-
riantes. Los métodos de la respuesta
de frecuencia y la curva de reaccion
también se pueden incluir en este

grupo para ajustar y optimizar
reguladores; sin embargo, en mu-
chos casos resultan del-ajuste
respuestas con inaceptable compor-
tamiento.

Por lo expuesto y por las poten-
cialidades que brindan los algo-
ritmos genéticos en la solucién de
tareas de optimizacién es que se
decide utilizar este método como
una posible via para resolver los
inconvenientes planteados.

En este andlisis se estudiard la
aplicacién de control mostrada en la
figura 1

2. EL ALGORITMO GENETICO
EN EL AJUSTE DEL
REGULADOR

Para disefiar un algoritmo genético,

enun problema dado, es necesario

definir ciertos elementos de los

cuales él dependera. Estos influyen

tanto en su eficiencia como en la

calidad de los resultados. Estos

elementos son:

* Representacion codificada de las
soluciones candidatas.

= Funcién objetivo para evaluar las
soluciones

« Operadores genéticos a utilizar

* Parametros del algoritmo tales
como: tamafio de la poblacién,
nimero de generaciones y opera-
dores de probabilidad.

2.1. Representacion
codificada

Cada parametro del regulador es una

subcadena binaria de 8 bits, los

cuales, al unirse, forman un individuo

de 24 bits que representan una

solucién como se muestra en la
figura 2.

El rango de valores en que se
encontraran Ke, Ti y Td debe ajus-
tarse al inicio del algoritmo.

2.2. La funcién objetivo

La funcién objetivo constituye una de
las partes mds importantes de los
algoritmos genéticos porque en ella
estd presente el atributo o los
atributos que se desean optimizar.
Con esta funcion se evaluara cada
individuo y en correspondencia con
el comportamiento de éste, se le
asignard un valor que caracteriza su
aptitud para realizar la tarea en
cuestién. Los criterios utilizados en
este trabajo fueron:lograr minima
sobrecresta con un tiempo de esta-
blecimiento fijo.

La funcién objetivo tiene en cuenta

los siguientes parametros:

* Tiempo de establecimiento y
sobrecresta de la respuesta dada
por cada individuo

« Tiempo de observacién del ex-
perimento

« Tiempo de establecimiento de-
seado.

= Valor deseado de la salida del
sistema.

Si la respuesta del sistema no se

estabiliza durante el tiempo de

observacion, la funcién objetivo
tendrd un valor minimo. Si la res-
puesta del sistema se estabiliza en
un tiempo menor que el de obser-
vacién, pero mayor que el tiempo de
establecimiento deseado, la funcién
objetivo tendra un valor entre el
minimo y un umbral que se utiliza
para discriminar los trios de para-

Figura 1. Diagrama de blogue equivalente del lazo de control.

[ 8bis | abits | 8bits |

Ke

Td

Figura 2. Representacién de un individuo
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s que cumplen con el tiempo
miento, de los que violan
isito. Si la respuesta del
se estabiliza en un tiempo
or que el deseado entonces la
on objetivo tendrd un valor entre
al y el maximo.
valores minimo, umbral y
de la funcién objetivo pue-
se previamente.

3. Operadores genéticos
lizan en este estudio los tres

cual el individuo se copia pro-
imente a su aptitud para
un problema, con vistas
un conjunto intermedio de
alos que se le aplicaran
‘operadores. Seleccionar
duos acorde a su fuerza
a que los individuos con
“idoneidad tienen una mayor

idad de contribuir con una o
mSs copias en la siguiente gene-
La funcién objetivo es la que
ina la fuerza de cada indivi-

implementar este operador se
una ruleta que dara mayor

ce se realiza aleatoriamente
e individuos que han sido selec-
ados con una probabilidad de
Pc. La posicién en que se
a el cruce también se decide
mente, esta posicion esta
porun nimero entero entre 1y
donde Lc es el largo de la
individuo. Frecuentemente,

literatura, a los individuos
ccionados para cruzarse se les
ina padres y a las nuevas
formadas, hijos. Esto se

aen lafigura 3

punto del algeritmo pueden

e varios caminos:

tlener eltamafio de la poblacion
» en la que los hijos sustituyen

padres.
una poblacién intermedia
comprenda a los padies y a
hijos; esta poblacion existira

temporalmente, porque siempre al
comenzar el algoritmo el tamarfio
de la poblacion debe ser fijo.
La mutacién consiste en recorrer
cada uno de los nuevos individuos
(hijos) y cambiar aleatoriamente,

...‘...............III..'............'......'Ill.........

2.5. Funcionamiento del
algoritmo genético
El funcionamiento del algoritmo
genético sigue los siguientes pasos:
1.Se genera aleatoriamente una
poblacién inicial de 30 individuos.

seguin determinada probabilidad de  2.Se evalia el comportamiento de
mutacién, Pm, su valor actual por el cada uno de los individuos con la
contrario (de 1 a 0 o viceversa), tal funcién objetivo.
como se muestra en la figura 4. 3.Se aplican los operadores gené-
En un algoritmo genético, la selec- ticos para formar una nueva pobla-
cién o generacion.
Padre 1 — 118010 {0
Padre 2 o~ (S T 831 3081
posicién
de cruce
Hijo 1 — iyt A
Hijo2 Ee=—als ) q [ ey e e DGR R
Figura 3. El cruce
Hijo 1 —=> 1011111010 1

= = = bit mutado

1@ 11T 1 9470 0 (6.01

Figura 4. La mutacién
cion y el cruce juegan el papel 4.Si se cumple el criterio de parada,

Téngase en cuenta que que puede ser el niimero de genera-

siempre se trabaja con una ciones, o un determinado indice de
probabilidad de cruce muy alta, lo comportamiente que se alcance,
cual se fundamenta en que el el algoritmo terminar4; de no ser
intercambio de soluciones valiosas asi se volvera al punto 2.
eslaformaidénea de llegarala mejor

solucién. Por su parte, la mutacién
es un operador secundario en el
algoritmo genético y siempre tiene
una probabilidad muy baja. Se utiliza
para evitar que se pierda alguna
caracteristica importante de los
individuos.

2.4. Parametros del algoritmo

Se realizaron experimentos con una
poblacién de 30 individuos, una
probabilidad de cruce Pc=0,7y una
probabilidad de mutacién Pm =
0,05. Esta ditima se varid y se
obtuvieron resultados elocuentes.
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3. EXPERIMENTOS

En la figura 5 puede observarse el
resultado de una corrida donde se
utilizé una poblacion de 30 indivi-
duos, una Pc = 0,7 y Pm = 0,05:
ademds, se utilizé la variante de
crecer la poblacién intermedia, esto
es, al cruzar dos padres, estos no
se desechan sino gue se mantienen
junto a los hijos para ser evaluados
todos. Silos hijos son mejores que
los padres, estos quedarén en la
préxima generacion, si no lo son,
entonces, quedaran los padres,

El rango de variacion de los para-

eeeoe
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metros fue amplio. Kcy Tientre 1 y
15, mientras Td entre 0,18 y 15.

En la figura 6 se muestran los resul-
tados que se obtienen cuando se
varié la probabilidad de mutacion con
respecto al experimento anterior;
para este caso Pm=0,4.

Enla figura 7 se dan los resultados
que se obtienen cuando no se formé
una poblacion intermedia mayor, sino
que al cruzar se tomd sélo en cuenta
a los hijos.

En la figura 8 esta el resultado de
reducir el intervalo de valores que
pueden tomar los tres pardmetros
del regulador, Ke, Ti Td.

4. ANALISIS DE LOS
RESULTADOS

Tal como puede apreciarse en la
figura 5 se logra la convergencia
hacia el 6ptimo en el promedio de la
poblacién y el mejor individuo tiene
un comportamiento bueno desde las
primeras generaciones. Enla figura
6 al aumentar la probabilidad de
mutacién se observan que los
resultados empeoran y no se logra
la convergencia esperada, lo que
corrobora el papel secundario de
este operador en el algoritmo gené-
tico.

De lafigura 7 se muestra que no hay
mejoria de generacién en genera-
cién, lo cual ocurre porgue se estan
desechando soluciones valiosas,
constituidas por los padres que no
se tuvieron en cuenta.

Si se tiene algtin conocimiento pre-
vio a los resultados que se deben
esperary el rango de valores que se
genera aleatoriamente, es méas
pequefioy cercano al real, entonces
se tienen mejores resultados como
se observa en la figura 8, donde se
presenta una rapida tendencia a las

convergencia.

Por ultimo, en las figuras 9 y 10 se
muestran las respuestas del siste-
ma con los ajustes del regulador por
métodos tradicionales (A) y con los
algoritmos genéticos (B) en dos
corridas diferentes. Los resultados
son alentadores. Se logran res-
puestas que tienen similitud en
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n algoritmo genético que con
cas convencionales.

5. CONCLUSIONES

el desempefio de un algoritmo

0 es importante la seleccién
a de sus pardmetros de
ol, la probabilidad de cruce

lida de alguna caracteristica
portante de los individuos. El
o de la poblacién incide en los
dos; poblaciones muy gran-

nte porque esto garantiza la
acion correcta de los indivi-

ente varias soluciones, implica,
or tanto, su potencialidad para la
lerminacion y tratamiento simul-

evidencian las ventajas sobre
o desde el punto de vista com-
ional, dada la rapidez en al-
Zar la convergencia, a veces en
reducido nimero de gene-
aciones.

os resultados de esta contribucion
stituyen una base al menos de
@ aplicacion exitosa de la técnica
los algontmo genético en el
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