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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo
principal proponer un controlador 6ptimo lineal ba-
sado en algoritmos genéticos para la regulacién de
flujo en un banco de pruebas piloto para valvulas
neumaticas del laboratorio de instrumentacion y
control de la Escuela de Ingenieria Mecanica en la
Universidad del Zulia. La misma estuvo sustenta-
da tedricamente por (Ogata K. , 1996), (Ogata K. ,
2010), (Astrom & Hagglund, 2009), (Ljung, 1998),
(Holland, 1992), (Mitchell, 1996), (Goldberg, 1989),
para la variable de estudio: Controlador Optimo
Lineal basado en Algoritmos Genéticos. La meto-
dologia utilizada en la investigacion fue descriptiva
de disefio no experimental. La investigacion estuvo
constituida por cuatro fases. Inicialmente la Des-
cripciéon del funcionamiento del banco de pruebas
piloto, seguidamente Modelado matematico del
proceso de flujo en el banco de pruebas piloto,
luego el Disefio de un controlador 6ptimo lineal
basado en algoritmos genéticos y finalmente Vali-
dacién mediante simulaciones el comportamiento
del control 6ptimo lineal basado en algoritmos ge-
néticos. Como resultados se obtuvieron en cuan-
to a la identificacion de sistemas y determinacion
del modelo matematico, que el sistema se ajusto
en su dinamica a la estructura BJ11220 siendo un
sistema de segundo orden arrojando aproximada-
mente 82.77% de ajuste. Asi mismo se adapté la
estructura del algoritmo genético simple para la sin-
tonizacion de los parametros de calculo del control
optimo lineal dando como resultado que el sistema
converge a una solucion éptima en un tiempo aco-
tado. Finalmente estos resultados fueron cotejados
con varias arquitecturas de control disefadas para
el banco de pruebas donde se obtuvieron resulta-
dos satisfactorios al mostrarse una respuesta mas

rapida y con menor error en todos los casos.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Banco
de Pruebas, Control Optimo Lineal, Flujo, Optimi-
zacion Multiobjetivo.

ABSTRACT

The main objective of this research was to pro-
pose a linear optimal controller based on genetic
algorithms for flow regulation in a pilot test bench for
pneumatic valves of the instrumentation and control
laboratory of the School of Mechanical Engineering
at the University of Zulia. It was theoretically su-
pported by (Ogata K., 1996), (Ogata K., 2010), (As-
trom & Hagglund, 2009), (Ljung, 1998), (Holland,
1992), (Mitchell, 1996), (Goldberg , 1989), for the
study variable: Linear Optimal Controller based on
Genetic Algorithms. The methodology used in the
research was descriptive, non-experimental design.
The research consisted of four phases. Initially the
Description of the operation of the pilot test bench,
followed by Mathematical modeling of the flow pro-
cess in the pilot test bench, then the Design of a li-
near optimal controller based on genetic algorithms
and finally Validation through simulations of the be-
havior of the linear optimal control based on genetic
algorithms. The results were obtained regarding the
identification of systems and determination of the
mathematical model, that the system adjusted in its
dynamics to the BJ11220 structure, being a second
order system yielding approximately 82.77% adjust-
ment. Likewise, the structure of the simple genetic
algorithm was adapted to tune the calculation pa-
rameters of the linear optimal control, resulting in
the system converging to an optimal solution in a
limited time. Finally, these results were compared
with several control architectures designed for the
test bench where satisfactory results were obtained
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by showing a faster response and with less error in
all cases.

Keywords: Genetic Algorithms, Test Bench, Li-
near Optimal Control, Flow, Multi-objective Optimi-
zation.
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INTRODUCCION

La tecnologia necesaria para lograr la optimi-
zacion de los procesos industriales se ha venido
desarrollando de manera vertiginosa, actualmente,
estos procesos estan en su mayoria automatiza-
dos, razon por la cual el estudio de los sistemas de
control y automatizacion ha evolucionado elevando
la eficiencia en la regulacion de las diversas varia-
bles que componen a un sistema y con ello bajando
el costo y aumentado la calidad de los bienes ge-
nerados.

Los sistemas de control y automatizacion han
pasado desde hace algunas décadas de ser una
tecnologia analdgica a adaptarse a la era digital
delegando su actuacion a computadoras, contro-
ladores programables entre otros dispositivos que
permiten una regulacién mas precisa de los proce-
sos. Esta evolucion también ha mejorado los instru-
mentos de medicién y actuacion logrando bajar los
tiempos de respuestas mejorando el control.

Debido a que los requerimientos empresariales
en cuanto a las necesidades de control de sistemas
complejos, se han elaborado bancos de prueba en
los cuales se puedan desarrollar estudios y ensa-
yos de los esquemas de control y automatizacion
que seran utilizados a una mayor escala. Esto per-
mite bajar los costos de desarrollo de nuevos tipos
de control a la vez que se protege los proceso y a
las personas ya que se trabaja en condiciones con-
troladas y seguras.

De este modo se plantea en la investigacion
proponer un controlador 6ptimo lineal basado en
algoritmos genéticos para la regulacion del flujo en
un banco de pruebas piloto de valvulas neumati-
cas que permita mejorar el control de la variable en
cuanto a su respuesta, tanto en su etapa transitoria
como estacionaria. En sintesis, la presente investi-
gacion esta constituida por tres secciones.

La primera seccién contiene la metodologia em-
pleada, tipo de investigacion, su disefio, la unidad
de analisis objeto de estudio, las técnicas e instru-
mentos para recolectar datos utilizados y el proce-
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dimiento o fases de la investigacion a desarrollar.
La segunda seccion es donde se muestran los re-
sultados de la investigacion y en la tercera se dis-
cuten estos resultados, para cerrar con las referen-
cias bibliograficas consultadas.

METODOLOGIA

La presente investigacion es descriptiva (Her-
nandez, Fernandez, & Baptista, 2010), cataloga-
da como proyecto factible no experimental con el
banco de pruebas piloto como unidad de analisis
(Balestrini, 2002) (Gémez, 2006). Se empled la
observacion documental bibliografica apoyada en
diferentes textos, articulos (Chen, Zheng, & Wang,
2012), (Ghoreishi & Nekoui, 2012), (Dchich, Zaa-
fouri, & Chaari, 2015), (Kukreti, Walker, Putman, &
Cohen, 2015), (Nagarkar & Vikhe, 2016), e investi-
gaciones documentadas con anterioridad (Rosillon,
2014), (Pallela & Martins, 2012). Asi mismo, se em-
pled la técnica entrevista no estructurada basada
en las conversaciones con los ingenieros que de-
sarrollaron controladores en investigaciones ante-
riores. (Sabino, 2007).

Para la descripcion del proceso de flujo en el
banco de pruebas piloto se hizo una revisién bi-
bliografica (Soto, 2012), acerca los elementos que
lo componen como valvulas de control (Zubicaray,
2000), placa orificio (Creus, 1997), sistema de tu-
berias (Cengel & Cimbala, 2006), Relés (Gurevich,
2006), asi como su configuracién y sistemas de
control (Rosillon, 2014). Se emplearon diagramas
P&ID para mostrar de una manera grafica la inte-
rrelacion de sus elementos.

Se justificod el disefio de un controlador 6ptimo
lineal basado en algoritmos genéticos al conside-
rar que puede mejorar la respuesta del sistema en
comparacion a las falencias en los diversos esque-
mas de control antes.

Con el proceso definido fue posible avanzar a
la obtencidon de un modelo matematico del mismo,
justificando su modelado a través de técnicas de
identificacion de sistemas (Ljung, 1998), debido a
las perturbaciones, comportamientos no lineales y
degradacién en los elementos del banco de prue-
bas, caracteristicas que degeneran la fiabilidad de
los modelos matematicos obtenidos mediante la
utilizaciéon de relaciones matematicas de los ele-
mentos que constituyen al sistema.

Una vez justificado se realizé la identificacion del
sistema mediante la utilizacion de data de entra-
da-salida tomada del banco de pruebas para luego
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elegir el mejor modelo derivado de las pruebas de
diversas estructuras paramétricas. (Soderstrom &
Stoica, 1989).

El siguiente paso fue disefiar el controlador 6pti-
mo lineal basado en algoritmos genéticos, mediante
el establecimiento de los criterios necesarios para
la obtencién de las matrices optimas , y . Asi mismo
se describi6 la estructura del algoritmo y las etapas
necesarias para la consecucion de los parametros
de disefio optimos. (Mitchell, 1996).

Luego se procedi6 a la validacion del controlador
mediante la simulacion de su comportamiento en
comparacion con la respuesta frente a otros esque-
mas de control empleados en el banco de pruebas
piloto.

RESULTADOS

El proceso se describe en funcion a los elemen-
tos que conforman el banco de pruebas piloto y

su configuracion. El sistema consta de un tanque
abierto TK-001, conectado a una red de tuberias
con siete valvulas manuales VM1, VM2, VM3, VM4,
VM5, VM6 y VM7, dos bombas centrifugas en pa-
ralelo, dos valvulas CV1 y CV2, de control y per-
turbacion respectivamente, cuenta con una placa
orificio para la medicion de flujo a través de presién
diferencial y un transmisor de presion. El acciona-
miento de las valvulas de control y perturbacion se
realiza a través de senales que provienen de un pa-
nel de control en el estandar 4-20 mA, luego son
convertidas a sefiales neumaticas 3-15 psig utili-
zando convertidores I/P. El transmisor de presion
diferencial cuenta con un rango de 0 a 1500 pulga-
das de agua, este rango es estandarizado a 4-20
mA'y luego transformado a voltaje 1-5V, la sefial es
transmitida al panel de control donde se centraliza
toda la informacion para su almacenamiento, con-
trol y supervision.

Figura 1. Banco de pruebas piloto para valvulas neumaticas.

Set point

Flujo de Salida

WML

VMG

Crificio

TK-001

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).



El banco de pruebas piloto para valvulas neu-
maticas mostrado en la Figura 1, presenta algunas
particularidades que evitan el control eficiente del
flujo, si bien es cierto que el proceso puede ser con-
trolado por estrategias clasicas como el PID usan-
do un modelo linealizado, también es conocido,
que debido a perturbaciones, comportamientos no
lineales y degradacion en los elementos del banco
de pruebas, la regulacion se salga de los parame-
tros de control calculados y no cumpla con los re-
querimientos de desempefio deseados. Lo anterior-
mente mencionado abre la posibilidad de disefiar
un control 6ptimo lineal basado en algoritmos ge-
néticos como una manera de solventar estos incon-
venientes a través de la busqueda de parametros
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optimos que se adapten a las no linealidades del
sistema.

Para desarrollar el controlador 6ptimo lineal ba-
sado en algoritmos genéticos es necesario contar
con el modelo en espacio de estados del proce-
so, por lo cual, se procede a obtener un modelo
mediante identificaciéon de sistemas a través de
la utilizacién de estructuras paramétricas, dando
como resultado el modelo derivado de la estructura
BJ11220, el cual cuenta con un ajuste del 82.77%.
La funcion de transferencia luego es convertida en
su representacién en espacio de estados. En el
cuadro 1 se muestra el resumen del modelo selec-
cionado para el desarrollo del controlador.

Tabla 1. Resumen del modelo seleccionado para el diseiio del controlador

Orden

Funcion de transferencia

Método

Discreta Continua
G(2) G(s)
B 0.3149z22 _0.08451s% + 0.7462s + 1.647
~ 72 —1.853z + 0.8734 - s2+ 0.3s + 0.1093
BJ 11220

Modelo en Espacio de Estados continuo

x(0) = [-0.3 —0.1093 1 0 Jx(¢) + [1 0 Ju(t)
y(t) = [0.7208 1.6378 |x(t) + [0.0845]u(t)

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

En la Tabla 1 se muestra un resumen del mode-
lo derivado de la estructura BJ 11220 en sus dis-
tintas representaciones tanto en discreto como en
continuo, asi como su representacién en espacio
de estados, siendo esta ultima la necesaria para el
disefio del controlador éptimo lineal basado en al-
goritmos genéticos.

Es importante mencionar que el modelo en es-
pacio de estados fue obtenido mediante la realiza-
cion de la funcion de transferencia continua y esta
a su vez mediante la conversién de la funcién de
transferencia discreta a continuo usando la trans-
formacion bilineal.

En el disefo de controladores LQR se debe mi-
nimizar una funcidon de costos cuadratica J, esta
funcion contiene dos matrices Q y R las cuales fun-
cionan como elementos que permiten la penaliza-
cion de la actuacion ya sea de los estados o de la
sefial de control (Anderson & Moore, 1989). Uno
de los inconvenientes al momento de disefar los

controladores LQR es precisamente la definicion de
los elementos de estas matrices, generalmente su
seleccion se hace mediante prueba y error, siendo
un método ineficiente que puede dejar como resul-
tado un controlador con una pobre sintonizacion y
por ende un mal comportamiento del sistema con-
trolado.

Es por esto por lo que en la investigacion se pro-
pone encontrar los elementos de las matrices Qy R
a través de una busqueda no lineal utilizando para
ello algoritmos de caracter evolutivos, especifica-
mente algoritmos genéticos que permiten encontrar
una solucién a problemas complejos donde el es-
pacio de busqueda sea muy amplio en un tiempo
aceptable.

El ajuste de los parametros del controlador 6p-
timo lineal se realiza mediante la utilizacion de un
algoritmo genético simple con ciertas modificacio-
nes para adaptar su estructura a las ecuaciones del
control 6ptimo lineal y asi conseguir los parametros
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Q, Ry N. En la figura 2 se muestra un flujograma de
las actividades que se realizaran, de forma general,
teniendo como objetivo encontrar una ley de control
que minimice, de manera conjunta, criterios tales

como, porcentaje de sobrepaso, tiempo de subida,
tiempo de asentamiento y error en estado estacio-
nario.

Figura 2. Flujograma del algoritmo genético implementado para el calculo de Q, Ry N

| Inicio

Y
Cargar modelo del sistema
en espacio de estados
Cargar parametros:
Poblacién
Generaciones Maximas
Probabilidad de Cruce
Probabilidad de Mutacion

Y

Generar poblacién
inicial

¥

Calcular
%5Sd, Ts, Ta, -

%error, %USh

Generar nueva
poblacién

Decodificar
pablacion

v

Rankear
soluciones
dominantes -
Optimo Pareto

¥

Calcular Fitness

Y

A

Mutacion

% La solucién e
optima?

NO——]

Cadificar

Seleccion - -
poblacion

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

Segun el flujograma que se muestra en la figura
2, el algoritmo requiere como parametros de entra-
da, en primer lugar la representacion en espacio de
estados del modelo obtenido mediante la identifi-
caciéon de sistemas, luego es necesario definir el
tamano de la poblaciéon y el nUumero maximo de ge-
neraciones que se pueden iterar. También es posi-
ble definir el nimero de bits que son utilizados para
codificar a cada individuo de la poblacion.

indv = [Wy; Wyp oo Wiy Woq Woy ...

Debido a que las matrices y deben ser semide-
finida positiva y definida positiva respectivamente,
en este algoritmo se iterara hasta conseguir las ma-
trices Wy Vtalque vy.

Los individuos de la poblacién estan construidos
como un vector contentivo de los elementos de las
matrices Wy V, incluyendo el valor de ajuste N para
el seguimiento de la referencia. Considerando n el
numero de estados del sistema, entonces los indivi-
duos de la poblacion quedan definidos como

Wopn oo Wi V1 . Uy N



La poblacion inicial sera generada de manera
aleatoria considerando que el espacio de busqueda
de cada elemento , el elemento N de los individuos
estara en el rango de hasta , de igual manera el
espacio de busqueda de los elementos se encon-
trara en el rango de , hasta , para limitar el esfuerzo
del control u. Para poder explorar de una manera
eficiente todas las posibilidades de solucién, la co-
dificacion se hara sobre el exponente de la potencia
de 10 del valor del individuo.

La funcion de ajuste del algoritmo genético debe
estar compuesta por las caracteristicas de desem-
pefio deseadas, en este caso los objetivos de des-
empeno planteados son el porcentaje de sobrepaso
(%SD), el tiempo de subida (Tr), el tiempo de asen-
tamiento (Tss), el porcentaje de error en estado
estacionario (%Ess) y el porcentaje de undershoot
(%USh), los cuales seran calculados utilizando los
parametros Q, R y N de cada individuo en cada
generacion y contrastados con el valor de ajuste
deseado.

Debido a que se cuentan con diversos objetivos
a optimizar, se debe tratar el problema de optimi-
zacién con un algoritmo genético multiobjetivo. Por
tanto se utilizara la técnica de ranking de vectores
no dominados 6ptimos Pareto para tratar con la op-
timizacién multiobjetivo.

Considerando que el algoritmo genético sim-
ple esta configurado para tratar con problemas de
maximizacioén de la funcién de ajuste, los vectores
de decision estaran formados de la siguiente ma-
nera en cuanto a que seran maximos cuando los
valores de los parametros de disefio tiendan a cero:

1 1 1 1 1
%SD; Tr; Tss; %Ess; %USh;

Ud,‘_:[
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El calculo de los parametros de disefio se repite
para todos los individuos en la poblacion y luego se
procede a realizar el ranking, el cual compara to-
dos los vectores de decision asignando un ranking
a los vectores no dominados de manera iterativa. El
ajuste sera entonces calculado en base al ranking
de vectores no dominados de Pareto (Goldberg,
1989). A mayor ranking, se incrementa su probabili-
dad de ser seleccionado.

La seleccion es realizada mediante la técnica
de ruleta porque permite una mejor exploracién del
espacio de busqueda a pesar de su costo computa-
cional. Para realizar la seleccion se necesita contar
con la probabilidad acumulada de los individuos de
la poblacion segun su ranking 6ptimo Pareto lo cual
requiere un recorrido por toda la poblacion.

Luego se realizan dos bucles adicionales en las
cuales se selecciona a los individuos dependiendo
de su probabilidad acumulada, siendo esta una fun-
cion incremental del ajuste. Este tipo de seleccién
permite una convergencia mas rapida a la solucion
Optima.

Para el calculo de las caracteristicas de disefio
anteriormente mencionadas es necesario contar
con los valores en su representacion de numero de-
cimal. Esta representacion no es la adecuada para
llevar a cabo las operaciones genéticas de cruza-
miento y mutacion, por lo tanto, se debe codificar a
cada elemento de los individuos de la poblacion en
una representacion binaria.

La codificacidon sera binaria empleando la técni-
ca de punto fijo, con una cantidad configurable de
elementos enteros y decimales. El primer bit indica
el signo, luego la cantidad restante de bits se con-
figuran dependiendo de la ubicacion del punto fijo.

Figura 3. Esquema de codificacién binaria usando la técnica de punto fijo

| bit, | bit, | bity |

| bit, | .. | i, |

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

La codificaciéon del esquema mostrado en la figu-
ra 3, seria de un bit para el signo, dos para la parte
entera y n-3 para la parte decimal. Este tipo de co-
dificacién sera empleado en lugar de la codificaciéon
de punto flotante en cuanto a que se requiere una
menor cantidad de bits (16 bits para el punto fijo,
32 para el punto flotante de precision sencilla y 64
bits para punto flotante de doble precision) para su
representacion, lo que conlleva una mejora en el
rendimiento del algoritmo.

Para el cruce de los individuos seleccionados
se recorre a la poblacion seleccionando de manera
secuencial a dos individuos hasta alcanzar a la to-
talidad poblacion, luego se calcula segun la proba-
bilidad de cruce de manera uniforme si deben ser
cruzados para generar dos descendientes. Si son
seleccionados para su cruce, se elige con probabi-
lidad uniforme tantas posiciones como elementos
tenga el vector individuo para realizar su cruce y se
procede a intercambiar la informacion genética de
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cada elemento de los individuos involucrados. Si no
son seleccionados para su cruce, los descendien-
tes pasan a la siguiente generacion como una copia
de sus padres.

Para la operacion de mutacion se recorre a todos
los alelos o bits de cada individuo de la poblacion
y se realiza segun la probabilidad de mutacion el
cambio de su valor actual a su complemento, con-
siderando que mientras sea mayor el numero de bit
empleados en la representacion de cada elemento
de los individuos mayor sera el tiempo de ejecucién
de esta parte del algoritmo, por tanto, justificando
la utilizacion de la codificacion de punto fijo. Lue-
go de realizar las operaciones geneéticas de cruce
y mutacion se obtiene una nueva poblacion en re-
presentacion binaria lo que hace necesario su de-
codificacion a representacion decimal. La salida del
algoritmo seran los parametros Q, Ry N 6ptimos.

Para el disefio del controlador éptimo lineal ba-
sado en algoritmos genéticos es necesario contar
con el modelo del proceso en su representacion
de espacio de estados. La estructura del control
optimo lineal clasica esta compuesta de una rea-
limentacién de estados multiplicados por un vector
de ganancias 6ptimas calculadas por la minimiza-
cion de la funcién objetivo y un parametro de ajuste
para seguimiento de referencia (Friedland, 1986).

Sin embargo, debido a que el modelo se obtiene
de manera experimental mediante la identificacién
de sistemas, no es posible relacionar los estados
del modelo matematico obtenido con las variables
de estados medibles en el sistema, por lo tanto, es
necesario el disefo de un observador para recons-
truir los estados a partir de las sefales de entrada y
salida del proceso y utilizarlos para su retroalimen-
tacion mediante la ley de control optima del LQR.
En la figura 4 se muestra el esquema del controla-
dor 6ptimo lineal junto con el observador.

Figura 4. Esquema del controlador éptimo lineal junto con el observador en Simulink®

[

Step N

Proceso

Salida

Outl ‘ ;E

Ganancia de
seguimiento de

referencia

Observador de Estados

—~{]

c Emor

Estados Estimados

Ganancias del Controlador LQR

K—uq—l

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

En la figura 4 se observa el esquema del con-
trolador por realimentacién de ganancias (recuadro
verde), las cuales son optimizadas mediante la mi-
nimizacién de una funcién de costos, es decir un re-
gulador lineal cuadratico. Las ganancias del obser-
vador (recuadro naranja), son calculadas mediante
la ubicacién de polos considerando que deben ac-
tuar de manera mas rapida que el controlador, ra-
zon por la cual se disefian los polos deseados del
observador por lo menos diez veces mas cercanos
al eje imaginario del plano s que los polos del con-
trolador.

Para la minimizacion de la funcién de costos del
LQR se calculan en primera instancia las matrices
, Y, de forma 6ptima usando el algoritmo genético.
Luego se calculan las ganancias optimas de con-
trol y las ganancias del observador . En la figura
5 se muestra la optimizacion de los parametros de
disefio seleccionados tales como el porcentaje de
sobrepaso (%SD), el tiempo de subida (Tr), el tiem-
po de asentamiento (Tss), el porcentaje de error en
estado estacionario (%Ess), y porcentaje de Under-
shoot (%USh), para un rango de apertura de valvu-
la de 100 a 0%.
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Figura 5. Optimizacion de las caracteristicas de desempeiio del sistema mediante el uso del LQR basado
en algoritmos genéticos.
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Fuente: Colmena

En la figura 5 se observa la grafica de los para-
metros de disefio en relacion a las iteraciones ge-
neradas, siendo estos derivados de los individuos
mejor ajustados, esta grafica fue obtenida de la co-
rrida del algoritmo genético para la optimizacion de
los parametros de disefio del LQR.

En ella se muestra como los parametros de di-
sefo convergen a su valor éptimo a medida que se
van obteniendo nuevas generaciones y por lo tanto
cumpliendo con el objetivo del algoritmo genético,
siempre contando con algunos valores atipicos co-
rrespondientes a la no linealidad de la busqueda de
los valores éptimos.

Generaciones

rez y Rosillon (2023).

Cabe destacar que la optimizacion se realizé con
un maximo de 100 generaciones, una probabilidad
de cruce de 0.7 y una probabilidad de mutacién de
0.01 mostrando una convergencia para un porcen-
taje de sobrepaso de 0%, un error en estado esta-
cionario de 0.03%, un porcentaje de undershoot de
0%, un tiempo de asentamiento de 2.838 segundos
y un tiempo de subida de 1.72 segundos.

Es importante mencionar que la eleccion de las
probabilidades de cruce y mutacion es esencial para
asegurar la convergencia del algoritmo. Los para-
metros Optimos obtenidos fueron los siguientes:

Q = [2.7632x10%7 8.8022x10%5 8.8022x10%5 4.1980x10%7 |
R = [6.2362x102]
N = 25.2548

El parametro N Se utiliza para el seguimiento
de la referencia en esquemas de control 6ptimo li-
neal. La matriz penaliza los estados del sistema y
la matriz penaliza a la sefal de control , mediante
la minimizacién de la funcién de costos , por lo cual
estan estrechamente relacionadas y permiten ob-
tener las ganancias optimas de realimentacién del
sistema siguientes:

K=[2.7815 2.4876 ]

Con estas ganancias se tiene que los polos del
sistema seran los siguientes:

s,,=-1.54080.4721i

Segun lo anteriormente mencionado los polos
del observador son calculados para converger mas
rapido que los polos del sistema, por lo tanto se ubi-
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can al menos 10 veces mas cerca del eje imagina-
rio del plano , los polos calculados del observador
son los siguientes:

S, ,=-0.15410.1/

Luego a partir de estas caracteristicas deseadas
se calculan las ganancias del observador usan-
do ubicacion de polos quedando de la siguiente
manera:

L=[-0.0533 0.0284 ]

Es importante mencionar que debido a la condi-
cion estocastica y no lineal de exploraciéon del am-
plio espacio de busqueda, los parametros 6ptimos
pueden variar de una simulacién a otra en cuanto
a que el algoritmo genético encontrara soluciones
que estén en la frontera de Pareto, no por esto de-
jando de ser validas ya que pertenecen al conjunto
de soluciones del sistema. En la Tabla 2 se muestra
la variacion en tiempo de convergencia a la solu-
cion 6ptima con relacion al cambio de los parame-
tros del algoritmo genético.

Tabla 2. Variacion de la convergencia a la solucién optima

Tamafio de la Tiempo de Numero de

Probabilidad Probabilidad

poblacion convergencia generaciones de cruce de mutacion Converge  Solucion Optima

10 - - 0.5 0.1 NO -

10 52.58 s 126 0.7 0.01 Si NO
10 117.95s 243 0.8 0.01 Si NO
50 47.89 s 18 0.5 0.1 SI SI
50 7747 s 38 0.7 0.01 Si Sl
50 65.55 s 37 0.8 0.01 Sl Sl
100 332.72 s 98 0.5 0.1 SI Si
100 158.06 s 46 0.7 0.01 Si Si
100 69.03 s 18 0.8 0.01 Si Sl
200 - - 0.5 0.1 NO -

200 114.59 s 18 0.7 0.01 SI Si
200 115.10 s 18 0.8 0.01 Sl Si
500 817.19s 51 0.5 0.1 SI SI
500 376.37 s 23 0.7 0.01 Si Si
500 270.02 s 14 0.8 0.01 Sl Si

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

En la Tabla 2 se observa la variacion del tiem-
po de convergencia dependiendo del tamafio de
la poblacién, la probabilidad de cruce y mutacion,
en la cual se evidencia que mientras sea mayor la
poblacion, mas se tarda en converger a una solu-
cion optima, pero se abarcara una mayor parte del
espacio de busqueda porque permite incluir una
variedad mas amplia de individuos, cuestiéon impor-
tante cuando se explora un espacio de soluciones
grande.

Adicionalmente, cuando se configura una proba-
bilidad de mutacién alta, disminuye la capacidad de
convergencia del algoritmo en cuanto que no per-
mite estabilizar a medida que va evolucionando la
poblacion de una generacion a otra, sin embargo,
es recomendable mantener cierta probabilidad de

mutacién para contar con la posibilidad de alcanzar
lugares no explorados del espacio de busqueda.

La probabilidad de cruce brinda la posibilidad de
explorar el espacio de busqueda y abarcar una va-
riacion en el fenotipo al permitir el intercambio de
material genético entre dos individuos por lo que es
necesario mantener una alta probabilidad de cruce.

Para la validacién de la respuesta del sistema
ante el control 6ptimo lineal basado en algoritmos
genéticos frente al comportamiento del sistema ante
diversos esquemas de control implementados en el
banco de pruebas piloto para valvulas neumaticas,
se procede a excitar al sistema controlado con una
sefial real de entrada. En la figura 6 se observa una
grafica de comparacion entre las respuestas.
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Figura 6. Comparacion de las respuestas del sistema ante el LQR Genético v otros esquemas de control
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Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

En la figura 6 se puede observar como la res-
puesta del sistema ante el LQR genético presenta
un desempefo con mejores caracteristicas que el
sistema controlado con los otros esquemas de con-
trol, tanto en la etapa transitoria como estacionaria,
eliminando el sobrepaso y anulando casi en su to-
talidad el error en estado estacionario.

El control LQR Genético se muestra lo suficien-
temente robusto asegurando un control ajustado
del flujo en el banco de pruebas piloto.

DISCUSION DE RESULTADOS

Ahora bien, segun los resultados de las validacio-
nes del control éptimo lineal basado en algoritmos
genéticos frente a diversos esquemas de control se
puede decir que el LQR Genético se muestra como
una alternativa eficiente para la regulacién de flujo
en el banco de pruebas piloto para valvulas neuma-
ticas siendo capaz de mejorar la respuesta del sis-
tema en comparacion con los demas esquemas de
control contrastados. En la tabla 3 se muestran los
indicadores de desempenio de los controladores.

Tabla 3. Desempeio del LQR Genético frente a los controladores seleccionados

Controlador

Tiempo de Subida Tiempo de Asentamiento

Porcentaje de % Error en Estacio-

Sobrepaso nario

LQR Genético 1.76s 298s 0% 0.1%
PID 1.87s 10.60 s 24.56% 0%

PID GSCH 09s 15s 9% 0.03%

PID DL GSCH 1.8s 5s 2% 0.03%

PID MRAC 5.02s 7.03s 0% 1.06%

PID DL MRAC 428s 6.39 s 0% 1.03%

Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

Si bien es cierto que en el cuadro 3 se puede
observar como el LQR Genético mejora el desem-
pefo del sistema frente a todos los controladores
seleccionados, teniendo un menor tiempo de su-
bida, menor tiempo de asentamiento, eliminando
el sobrepaso y llevando el porcentaje de error en
estado estacionario a menos del 0.1%, esto puede
ser en parte debido a que el esfuerzo de control es

mayor en el LQR Genético que en los demas con-
troladores pudiendo ser una caracteristica no de-
seada en este tipo de controladores en cuanto a la
saturacion que se puede originar el los actuadores
del sistema. En la figura 7 se muestra el esfuerzo
de control del LQR Genético.
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Figura 7. Esfuerzo de control del LQR Genético
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Fuente: Colmenarez y Rosillon (2023).

En la figura 7 se observa como el controlador
tiene componentes negativos que podrian saturar
al elemento final de control por cuanto es recomen-
dable utilizar este tipo de controladores con siste-
mas anti windup para evitar estos inconvenientes.
Sin embargo, la técnica de algoritmos genéticos se
muestra efectiva para encontrar los parametros del
controlador 6ptimo lineal de una manera eficiente y
rapida frente a la prueba y error, demostrando tam-
bién encontrar soluciones 6ptimas al problema de
control de flujo en el banco de pruebas piloto.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Anderson, B., & Moore, J. (1989). Optimal Control.
Linear Quadratic Methods (1era ed.). Englewood
Cliffs: Prentice Hall International.

Astrom, K., & Hagglund, T. (2009). Control PID
avanzado (1era ed.). Madrid, Espafia: Pearson
Educacion.

Balestrini, M. (2002). Como se elabora el proyecto
de investigacion (6ta ed.). Caracas: BL Consulto-
res Asociados.

Cengel, Y., & Cimbala, J. (2006). Fluids Mechanics.
Fundamentals and applications (1era ed.). New
York, USA: McGraw-Hill.

Chen, D., Zheng, S., & Wang, H. (2012). Genetic
algorithm based LQR vibration wireless control
of laminated plate using photostrictive actua-
tors. Earthquake engineering and engineering
vibration, 11(1), 83-90. doi:10.1007/s11803-012-
0100-x

Creus, A. (1997). Instrumentacién industrial (6ta
ed.). Barcelona, Espafa: Marcombo.

Dchich, K., Zaafouri, A., & Chaari, A. (2015). On Ric-
cati-Genetic Algorithms Approach for Non-convex
Problem Resolution. Case of Uncertain Linear
System Quadratic Stabilization. Recent Advances
on Electroscience and Computers, 148-153.

Friedland, B. (1986). Control system desing: an
introduction to state-space methods (1era ed.).
New York: McGraw-Hill.

Ghoreishi, S., & Nekoui, M. (2012). Optimal Wei-
ghting Matrices Design for LQR Controller Based
on Genetic Algorithm and PSO. Advanced Mate-
rials Research, 433-440, 7546-7553. doi:10.4028/
www.scientific.net/AMR.433-440.7546

Goldberg, D. (1989). Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning (1era ed.).
Boston: Addison-Wesley.

Gobmez, M. (2006). Introduccién a la metodologia
de la investigacion cientifica (1era ed.). Cordoba:
Editorial Brujas.

Gurevich, V. (2006). Electric Relays. Principles and
applications. Boca Raton, Florida: CRC Press.
Hernandez, R., Fernandez, C., & Baptista, M.
(2010). Metodologia de la investigacion (5ta ed.).

México: Mc Graw Hill.

Holland, J. (1992). Adaptation in Natural and Artifi-
cial Systems (2da ed.). MIT Press.

Kukreti, S., Walker, A., Putman, P., & Cohen, K.
(2015). Genetic Algorithm Based LQR for Attitu-
de Control of a Magnetically Actuated CubeSat.



Foro AIAA SciTech. Kissimmee, Florida: Insti-
tuto Americano de Aeronautica y Astronautica.
doi:10.2514/6.2015-0886

Ljung, L. (1998). System Identification: Theory for
the User (2da ed.). Prentice Hall.

Mitchell, M. (1996). An introduction to genetic algo-
rithms. Cambridge: The MIT Press.

Nagarkar, M., & Vikhe, G. (Abril de 2016). Opti-
mization of the linear quadratic regulator (LQR)
control quarter car suspension system using ge-
netic algorithm. Ingenieria e Investigacion, 36(1),
23-30. doi:http://dx.doi.org/10.15446/ing.investig.
v36n1.49253

Ogata, K. (1996). Sistemas de control en tiempo
discreto (2da ed.). México: Prentice Hall.

Ogata, K. (2010). Ingenieria de control moderna
(5ta ed.). Madrid, Espana: Pearson Educacion.
Pallela, S., & Martins, F. (2012). Metodologia de la
Investigacién Cuantitativa. Caracas: FEDUPEL.
Rosillon, K. (2014). Controlador PID Dual Loop
adaptativo de la variable flujo en un banco de
pruebas para valvulas neumaticas. Maracaibo:

Universidad Privada Dr. Rafael Belloso Chacin.

Sabino, C. (2007). El Proceso de Investigacion. Ca-
racas: Editorial Panapo.

Soderstrom, T., & Stoica, P. (1989). System Identifi-
cation (1era ed.). Prentice Hall.

Soto. (2012). Automatizacion e implementacion de
un sistema de prueba para valvulas neumaticas
bajo ambiente labview. Maracaibo: Universidad
del Zulia.

Zubicaray, M. (2000). Bombas. Teoria, disefio y
aplicaciones (2da ed.). México: Editorial Limusa.

111



