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Resumen

En este proyecto de investigacion se propone la aplicacion del algoritmo
Particle Swarm Optimization (PSO) como método para realizar la sintonizacion
de un Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) en un convertidor de
tension de Corriente Directa (CD-CD). Este algoritmo de optimizacion es un
esquema poblacional que permite obtener soluciones o6ptimas bajo una funcion
objetivo (costo), mientras se establecen las condiciones de operacion adecuadas. Los
parametros del algoritmo PSO se sintonizan adecuadamente junto a la funcién de
costo y la funciéon de transferencia del sistema para obtener el valor 6ptimo de las
ganancias K, K; y K, del controlador que permitan obtener el voltaje de salida con
el menor rizo posible y demas especificaciones de diseno. El convertidor de voltaje
(elevador/reductor) CD-CD en su concepcion es intrinsecamente un sistema no lineal,
el cual se linealiza a través del Jacobiano de las ecuaciones de estado. Dicho sistema es
afectado por la accién de un control PID sintonizado por las metaheuristicas. Dichas
técnicas permiten desarrollar controladores eficientes para modelos no lineales o
lineales altamente complejos, convirtiéndose en una alternativa a las técnicas clasicas
de sintonizaciéon de controladores, tales como el método del lugar geométrico de las

raices o el método de respuesta en frecuencia.
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Abstract

This research aims to design a Proportional-Integral-Derivative (PID)
Controller tuned by a Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm and applied
on a CD-CD Boost Converter. Like most metaheuristic methods, this optimization
algorithm is a population-based scheme that obtains optimal solutions following
a fitness function under appropriate operating conditions. The PSO operative
parameters are tuned jointly with the system’s fitness and transfer function to obtain
the optimal value of the controller gains (K, K;, and K;), generating a specific ripple
output voltage, among other algorithmic constrains. The CD-CD Boos-Converter is
intrinsically a nonlinear system, linearized using the Jacobian function of the state
space equations. Such a system is affected by the PID controller action, tuned by
metaheuristics. This method helped develop efficient controllers for highly complex
non-linear or linear restrictive models, becoming an alternative to classical control

tuning methods such as root-locus or frequency response.

v



Indice General

Agradecimientos 1
Agradecimientos institucionales II
Resumen v
1. Introduccién 12
1.1. Motivacion . . . . . . . oL 12
1.2, Objetivos . . . . . . . 13
1.2.1. Objetivo General . . . . . . . .. .. . 13

1.2.2. Objetivos Especificos . . . . . . . ... ..o 13

1.3. Antecedentes . . . . . . ... 13
1.4. Justificacion . . . . . .. 14
1.5. Organizacion de la tesis . . . . . . . . . . ... 15



INDICE GENERAL

2. Fundamentos Teoéricos

2.1. Algoritmos Metaheuristicos . . . . . . . ... ... L

2.1.1.  Algoritmos de Swarm Intelligence . . . . . . . .. . ... ... ....

2.1.2. Particle Swarm Optimization

2.1.3. Paradmetros de ajuste del Algoritmo PSO . . . . . ... ... .. ..

2.1.4. Funciéon Objetivo . . . . . . . . ...

2.1.5. Secuencia de Funcionamiento del PSO . . . . . . . .. ... .. ...

2.2. Sistemas dInAmicos . . . . . . ..

2.2.1. Sistemas Lineales . . . . . . . . .

2.2.2. Sistemas No Lineales . . . . . . . . . . . . .. .. .. ...

2.2.3. Linealizacion de Sistemas No Lineales . . . . . . . . ... ... ...

2.3. Control Automatico . . . . . . . . .

2.3.1. Sistemas de Control Automatico . . . . . . . . . . . . . ... . ...

2.3.2. Clasificacion de Controladores

2.4. Convertidores de Tension CD-CD

2.4.1. Convertidor Elevador - Boost Converter . . . . . . . . .. ... ...

2.4.2. Calculo de los Parametros de un Convertidor de Tensiéon CD-CD

3. Metodologia

3.1. Modelo del Convertidor CD-CD . . . . . . . . . . . . . . . ...

3.1.1. Pardmetros del Convertidor de Tension CD-CD . . . . . . .. .. ..

3.1.2. Punto de Equilibrio . . . . ... o000

3.1.3. Linealizacion Aproximada

VI

34



INDICE GENERAL

3.1.4. Simulaciones . . . . . . . .. 47

3.2. Algoritmo PSO . . . . . . . 50
3.3. Controlador PID-PSO . . . . . . . . . 51

4. Resultados numeéricos 53
4.1. Pruebas con Sistemas Lineales . . . . . . . . . . . .. ... 53
4.2. Controlador de un Convertidor de Tension CD-CD . . . . . . . . . ... .. 59

5. Conclusiones 63

VII



Indice de Figuras

2.1. Ejemplo del comportamiento de una particula del PSO [Mirjalili et al., 2020]. 21

2.2. Diagrama de bloques de un sistema de control industrial. . . . . . . . .. ..
2.3. Diagrama a bloques de un Controlador On/Off. . . . . . . . ... ... ...
2.4. Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional. . . . . . . . .. .. ..
2.5. Diagrama a bloques de un Controlador Integral . . . . . . . ... ... ...
2.6. Diagrama a bloques de un Controlador Derivativo. . . . . . ... ... ...
2.7. Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional Integral. . . . . . . ..
2.8. Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional Derivativo. . . . . . . .
2.9. Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional Integral Derivativo. . .
2.10. Circuito electronico de un convertidor elevador de tension de CD-CD. . . . .
2.11. Funcionamiento del circuito con Sy cerrado y Sy abierto. . . . . . . ... ..

2.12. Funcionamiento del circuito con S7 abierto y Sy cerrado. . . . . . . . .. ..

VIII

32

33



INDICE DE FIGURAS

2.13. Graficas de carga y descarga de energia para la bobina iy, y la tension de

salida del capacitor V,,. . . . . . . . . ...
2.14. Ciclo de trabajo al 50 %. . . . . . . . . ..

2.15. Voltaje de salida del circuito y corriente en el capacitor. . . . .. . ... ..

3.1. Modo 1 de funcionamiento de un circuito elevador. . . . . . . .. ... ...
3.2. Modo 2 de funcionammiento de un circuito elevador. . . . . . . ... .. ..
3.3. Circuito resultante del convertidor de tension CD-CD. . . . . .. .. .. ..
3.4. Retrato de Fase del convertidor de tension CD-CD. . . . . . .. ... .. ..

3.5. Simulacién a bloques del modelo matematico no lineal del convertidor de

tension CD-CD. . . . . . . . s

3.6. Simulacion a bloques del modelo matematico lineal del convertidor de tension

3.7. Respuesta en lazo abierto del sistema no lineal y lineal. . . . . . . . ... ..

3.8. Diagrama a bloques del controlador PID-PSO . . . . . ... ... ... ...

4.1. Respuesta del sistema a una entrada escalén unitario del sistema (4.1). . . .

4.2. Comparacion grafica de la respuesta al escaléon unitario del sistema (4.1)

controlado. . . . . .. L
4.3. Respuesta del sistema a una entrada escaloén unitario del sistema (4.5). . . .

4.4. Comparacion grafica de la respuesta al escalon unitario del sistema (4.5)

controlado. . . . . ..
4.5. Respuesta del sistema a una entrada escalén unitario del sistema (4.7)

4.6. Comparacion grafica de la respuesta al escalon unitario del sistema (4.7)

controlado. . . . .. e

IX

o4



INDICE DE FIGURAS

4.7. Voltaje de salida del convertidor de tension CD-CD. . . . . ... ... ...

4.8. Voltaje de salida del convertidor de tension CD-CD controlado por

retroalimentacion de estados. . . . . . ... L



Indice de Tablas

3.1.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

Parametros del algoritmo PSO . . . . . ... ... ... L. 50
Comparacion del desempeno de los controladores implementados para el

sistema (4.1). . ..o 55

Comparacion del desempeno de los controladores implementados para el

sistema (4.5) . . .. 56

Comparacion del desempeno de los controladores implementados para el

sistema (4.7). . . .. 59
Parametros del sistema convertidor de tension CD-CD. . . . . . . .. .. .. 60
Parametros del Controlador PID para 30 repeticiones. . . . . .. ... ... 60

XI



CAPITULO 1

Introduccién

1.1. Motivacion

La teoria de control conocida hasta ahora estd respaldada por anos de
investigacion que la ponen como la mas aceptada. Sin embargo, con el papel
que desempena actualmente el control automatico en el avance de la ciencia y la
ingenieria, es necesario proponer nuevas estrategias que prioricen la optimizacion de
recursos y mejoren el rendimiento de los controladores, en sistemas dindmicos lineales

y no lineales.

El desarrollo de este trabajo de tesis se da por el interés de ir mas alla de los
métodos convencionales para la sintonizacién de controladores, proponiendo nuevas
técnicas estocésticas que permitan encontrar soluciones Optimas que demuestren
un mejor rendimiento en la implementacion de sistemas de control en sistemas
lineales y no lineales. Es muy importante recalcar que las técnicas de control para
sistemas lineales han sido ampliamente estudiadas y generalmente arrojan resultados
satisfactorios. Sin embargo, muchos de los sistemas son no lineales, discontinuos, con
retardos o saturables, cuyo modelado y control es exageradamente complejo y en
muchos de esos casos, la linealizacion es la tnica alternativa. Es por ello que algunas
de las técnicas de optimizacién metaheuristicas brindan una alternativa confiable

para sistemas complejos.
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1.2. OBJETIVOS

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Analizar y evaluar técnicas de control utilizando el modelo metaheuristico
Particle Swarm Optimization, aplicado a sistemas de control lineales y no lineales.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Sintonizar controladores para sistemas lineales y no lineales mediante la técnica

metaheuristica de Particle Swarm Optimization.

= Evaluar el desempeno del modelo metaheuristico en la btisqueda de soluciones
estables de control, basados en el sobrepico, el tiempo de asentamiento y el
error en estado estable del sistema compensado.

= Aplicar controladores sintonizados con algoritmos metaheuristicos a un sistema
eléctricos y electronicos, lineales y no lineales cuya complejidad resulten en un
reto significativo para ser resueltas mediante las técnicas clésicas de control.

1.3. Antecedentes

La idea de aplicar los principios Darwinianos para la resoluciéon de problemas
se remonta a la década de 1940, comenzando con dos areas separadas: programacion
evolutiva y algoritmos genéticos. Actualmente, el término computo evolutivo describe
la unién de estas dos areas y comprende varias sub-dreas: programacion evolutiva,

algoritmos genéticos, programacion genética, etc.

En la actualidad, estos algoritmos son comunmente aplicados en
diversas &areas de investigacion, en especial, en el CA de teleméatica de la
Universidad de Guanajuato, se aplican en el anéalisis de imagenes biomédicas
[Aguirre-Ramos et al., 2019] y control de sistemas eléctricos de potencia. Por
ejemplo, en [Valencia-Rivera et al., 2020| propusieron tres estrategias de control
diferentes para una microred desbalanceada bajo cargas lineales y no lineales. La
primera estrategia utiliza un algoritmo genético para el diseno de un regulador
lineal cuadratico hibrido y un controlador proporcional integral. La segunda utiliza
otro algoritmo genético para un controlador proporcional integral con el método del
lugar geométrico de las raices. La tercera estrategia fue el disefio de un controlador
proporcional integral por el método de colocacién de polos. Los resultados de las

13



1.4. JUSTIFICACION

simulaciones mostraron que la segunda estrategia fue la mejor debido a su robustez

y efectividad.

En |[Tran and Nguyen, 2018| utilizaron un algoritmo genético para encontrar
los parametros 6ptimos de un controlador PID para un sistema de control de
altitud de un vehiculo aéreo no tripulado (por sus siglas en inglés UAV-Unmanned
Aerial Vehicle). Asi, compararon los parametros obtenidos del algoritmo genético,
con los parametros del método de Ziegler-Nichols, encontrando que los parametros
6ptimos calculados con el algoritmo genético mostraron una precision més alta en el
seguimiento de trayectorias predeterminadas, disminuyendo el tiempo de vuelo del

vehiculo.

En [Sulttan et al., 2020] se simulé un controlador Proporcional-Integral,
sintonizado con un algoritmo genético para controlar la congestion de datos en una
red de internet y con ello mejorar su rendimiento. El algoritmo propuesto arrojo
buenos resultados, ya que logré disminuir el tiempo de asentamiento y el sobrepaso.
Ademés hubo una mejoria en el manejo de datos en comparaciéon con el algoritmo
sintonizado con el método de Ziegler-Nichols.

En [Solihin et al., 2011] propusieron la sintonizaciéon de un controlador PID
utilizando el algoritmo de Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) para un
motor de corriente directa. Ademés, compararon sus resultados con un controlador
sintonizado con el método de Ziegler-Nichols, notando que el controlador PID
disenado con PSO disminuyd el sobrepico en la respuesta del sistema.

En |Ou and Lin, 2006|, los autores utilizaron dos técnicas evolutivas para la
sintonizacién de controladores PID aplicados a sistemas tipicos de la industria de
segundo y tercer orden. Encontraron que, para este caso particular, la técnica PSO
tiene mejor desempeno que los algoritmos genéticos, obteniendo soluciones de mejor
calidad al minimizar la funcién objetivo. Ademés, el controlador sintonizado con PSO
mejoro el tiempo de asentamiento en comparacion con el controlador sintonizado con

el algoritmo genético.

1.4. Justificacion

En los ultimos anos, los algoritmos metaheuristicos han sido utilizados con el
objetivo de optimizar sistemas no lineales o extremadamente complejos. Su principio
de funcionamiento corresponde desde sus origenes a la teoria de evolucién de Darwin.
En esta teoria se trabaja con dos conjuntos: un conjunto de soluciones candidatas,
llamadas fenotipos o poblacién, y un conjunto de cromosomas que representan

14



1.5. ORGANIZACION DE LA TESIS

el conjunto de variables del modelo. Cada solucién candidata de la poblacion es
codificada en una cadena de cromosomas o genotipos [Sandou, 2013].

Debido a que estos algoritmos se basan en la selecciéon natural, los cromosomas
evolucionan en cada iteracion (generacién) para producir nuevos individuos
(solucion). Cada generacion se obtiene aplicando un conjunto fundamental de
operadores genéticos (inicializacion, cruza, mutacion y seleccion) hasta obtener una
solucion o6ptima. Dicha solucién permite que los sistemas trabajen de la mejor

manera, sin importar su complejidad o las limitaciones que se deban tomar en cuenta.

La teoria clasica de control utiliza modelos simplificados de sistemas y
reformulaciones de sus especificaciones. En este contexto, las leyes de control
son calculadas usando algoritmos deterministicos, utilizando técnicas clasicas que
fueron desarrolladas desde que comenzd el estudio del control automético y que
hasta hace unos anos eran imprescindibles en el estudio de la estabilidad de los
sistemas [Eiben et al., 2003].

Sin embargo, este enfoque falla cuando el modelo es demasiado complejo y no
se puede simplificar lo suficiente. Por ejemplo, en algunos casos, el disenador debe
tomar en cuenta todo tipo de limitaciones fisicas que pueda tener el sistema y el
grado de dificultad que representa el modelo de éste. Ademas, es de vital importancia
encontrar la soluciéon 6ptima para que el sistema trabaje en las mejores condiciones

de diseno.

En este trabajo se plantea una nueva tendencia en el area de control automético
utilizando el analisis y la evaluacion de técnicas de control mediante modelos
metaheuristicos de optimizacion, aplicados a sistemas de control lineales y no lineales.

En particular, se explota el algoritmo de optimizaciéon de enjambre de particulas,
PSO.

1.5. Organizacion de la tesis

En el Capitulo 1, se reviso el estado del arte de trabajos de investigacion que
han utilizado algoritmos metaheuristicos como método de sintonizacién de sistemas
de control en distintas aplicaciones. Ademas, se plantearon los objetivos, el general
y los especificos del presente trabajo de investigacion.

En el Capitulo 2 se hablard de las principales caracteristicas de los
algoritmos metaheuristicos, su clasificacion y algunas de las ventajas de su
implementacion. Ademas, se definiran conceptos basicos de sistemas lineales y no

15



1.5. ORGANIZACION DE LA TESIS

lineales, linealizaciéon y sistemas de control no lineal. Finalmente, se describiran
las principales caracteristicas del convertidor de tension CD-CD, comunmente

denominado boost-converter.

En el Capitulo 3, se obtendran los modelos matematicos lineal y no lineal
del convertidor de tension CD-CD, y se describira el funcionamiento del sistema de

control sintonizado con el algoritmo metaheuristico.

En el Capitulo 4, se presentaran algunas comparaciones de sintonizacion de
controladores con técnicas convencionales y técnicas metaheuristicas, y su aplicacion

en sistemas lineales y no lineales.

Finalmente, en el Capitulo 5 se sintetizan las conclusiones finales del trabajo
de investigacion, asi como se describen los trabajos futuros que se pueden derivar de
este estudio y que permitirian agregar relevancia a los métodos utilizados.

16



CAPITULO 2

Fundamentos Tedricos

En este capitulo, se introducen los conceptos teodricos, técnicas, métodos
y configuraciones necesarios para abordar la probleméatica de este proyecto de

investigacion.

2.1. Algoritmos Metaheuristicos

En las dltimas dos décadas, las técnicas metaheuristicas de optimizacion se han
vuelto muy populares. Algunas de ellas como los algoritmos genéticos (GE — Genetic
Algorithms) [Holland et al., 1992], optimizacion por colonia de hormigas (ACO —
Ant Colony Optimization) [Dorigo et al., 2006] y optimizacién por enjambre de
particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) [Kennedy and Eberhart, 1995] son
bien conocidas, no solo por especialistas en computacion, sino también por cientificos
de diferentes campos de investigacion por el gran ntmero de trabajos que aplican
estas técnicas metaheuristicas en diferentes areas de estudio [Mirjalili et al., 2014].

Existen cuatro razones principales por las que la utilizacion de estos algoritmos

se ha vuelto comun:

» Simplicidad: Estos algoritmos estan basados en conceptos muy simples,
inspirados principalmente en fenémenos fisicos, en el comportamiento de

animales o en conceptos evolutivos.

17



2.1. ALGORITMOS METAHEURISTICOS

Esta simplicidad permite a los investigadores simular diferentes conceptos
naturales, proponer nuevos algoritmos metaheuristicos, o mejorar los ya

existentes.

= Flexibilidad: Estos algoritmos tienen la ventaja de poder ser aplicados a
distintos problemas sin necesidad de realizar modificaciones importantes en

la estructura del algoritmo.

= La mayoria de los algoritmos metaheuristicos son mecanismos que optimizan
soluciones de manera estocéstica. El proceso de optimizacion de los algoritmos
metaheuristicos comienza con una solucién aleatoria, sin necesidad de calcular

derivadas para encontrar la soluciéon 6ptima.

Esto hace que los algoritmos metaheuristicos sean altamente convenientes
para resolver problemas reales de alta complejidad (no lineales, conmutados,
saturables, o con retardos), los cudles son extremadamente complejos de

modelar o pueden presentar diversos puntos de estabilidad.

= En comparacion con las técnicas convencionales de optimizacion, los algoritmos
metaheuristicos tienen mayor facilidad para evadir minimos locales. Este
fenomeno es debido a su naturaleza estocastica que le permite evitar
estancamiento en soluciones locales y permite realizar una bisqueda extensiva

en todo el espacio de biisqueda.

En el mundo de la ingenieria, existe una gran variedad de problemas para
los que se busca una soluciéon. La gran diversidad de algoritmos metaheuristicos ha

permitido buscar la mejor opcién para cada problema.

Este principio esté respaldado por el Teorema No Free Lunch: Este teorema
prueba que mo existe algoritmo metaheuristico mds adecuado para resolver todos
los problemas de optimizacion. En otras palabras, un algoritmo metaheuristico en
particular puede mostrar resultados satisfactorios en un conjunto de problemas.
Sin embargo, el mismo algoritmo puede mostrar soluciones poco eficientes en otro
conjunto de problemas, [Wolpert and Macready, 1997]. Obviamente, el teorema NFL
hace que el campo de estudio sea muy activo, ya que cada vez se proponen nuevos

algoritmos metaheuristicos.

Generalmente, los algoritmos metaheuristicos se dividen, segin el tipo de

solucién, en dos clases:

= Basados en una sola solucién, donde el proceso de biisqueda comienza con una

solucion candidata que va mejorando a cada iteracion.

18



2.1. ALGORITMOS METAHEURISTICOS

» Basados en poblacion de soluciones, donde el proceso comienza con un conjunto
de soluciones potenciales. En este caso, el proceso de buisqueda comienza
con una poblacion inicial aleatoria (multiples soluciones), y esta poblacion es
mejorada a cada iteracion, siguiendo un modelo predeterminado y cumpliendo

con la funciéon objetivo.

Los algoritmos metaheuristicos basados en una poblacién de soluciones tienen

algunas ventajas respecto a los basados en una sola soluciéon, por ejemplo:

s Las soluciones candidatas comparten informacién acerca del espacio de
basqueda, lo que produce saltos repentinos hacia la parte del espacio que

promete la mejor solucion.

= Las soluciones candidatas se asisten entre si para evitar soluciones 6ptimas

locales.

» Los algoritmos metaheuristicos basados en poblaciéon generalmente tienen una
mayor exploracion comparado con los algoritmos basados en una sola solucion

potencial.

Una de las categorias més interesantes de los  algoritmos
metaheuristicos basados en poblacion de soluciones es Swarm Intelligence
(SI) [Beni and Wang, 1993]. En su mayoria, estas técnicas estan basadas en el

comportamiento natural de colonias, enjambres, rebanos, etc.

Sin importar las diferencias entre los algoritmos metaheuristicos, una
caracteristica comiin es la division del proceso de biisqueda en dos etapas: exploracion
y explotacion. La etapa de exploracion se refiere al proceso de investigar el o las areas
que parezcan prometedoras dentro del espacio de biisqueda tan ampliamente como
sea posible. Por otro lado, la explotacién se refiere a la busqueda local alrededor de

las regiones obtenidas en el proceso de exploracion.

Encontrar un balance apropiado entre estas dos fases es una tarea desafiante
debido a la naturaleza estocastica de los algoritmos metaheuristicos, este
inconveniente es un poco méas severo en los metodos de optimizacién basados en

gradientes.

2.1.1. Algoritmos de Swarm Intelligence

Los algoritmos metaheuristicos se clasifican, segiin el fenémeno que emulan,
en tres clases principales: Algoritmos Evolutivos, Algoritmos basados en la fisica
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y Algoritmos de Swarm Intelligence. Esta ultima clase de algoritmos imitan el
comportamiento social de enjambres o manadas de criaturas de la naturaleza. El
mecanismo de trabajo es similar al de los algoritmos basados en eventos fisicos, sin
embargo, la busqueda se realiza simulando la inteligencia social y colectiva de las
criaturas. Los algoritmos més populares de Swarm Intelligence son el Ant Colony
Optimization, Bat-Inpired Algorithm y Particle Swarm Optimization (PSO). Este
ultimo serd detallado a continuacion, ya que es el algoritmo implementado para el

desarrollo de este proyecto.

2.1.2. Particle Swarm Optimization

La Optimizacion por Enjambre de Particulas [Mirjalili et al., 2020], es uno de
los algoritmos mejor vistos en la literatura de los metaheuristicos. A pesar de ser un
modelo matematico muy simple, ha sido ampliamente usado en diversos campos de

estudio para resolver problemas de optimizacion.

Este algoritmo esté inspirado en el comportamiento de las aves en la naturaleza.
Cada particula es considerada para ser soluciéon de un problema de optimizacion
dado. Se compone de dos vectores: posicion y velocidad. El vector de posicion incluye

los valores de cada una de las variables en el problema.

Por ejemplo, si el problema tiene dos parametros, las particulas tendrdn un
vector de posicién de dos dimensiones. Cada particula serd capaz de moverse en un

espacio de busqueda de n dimensiones, donde n es el nimero de variables.

Para actualizar la posicion de cada particula, se considera entonces el vector de
velocidad. Este vector define la magnitud y la direccion del paso para cada dimension

y cada particula de manera independiente.

La localizacién de las particulas se actualiza en cada paso de optimizacion
usando la siguiente ecuacion:

Xit+1)=Xi(t) + Vit +1) (2.1)

Donde )?l(t) representa la posicion de la particula i en la iteracion ¢ty V;(t+1)
representa la velocidad de la particula ¢ en la iteracion ¢t + 1. Esta ecuacion muestra
que la actualizaciéon de la posicion es simple y que el componente principal es el

vector de velocidad. Este vector se define como:

Vit +1) = wVi(t) + erri(B(t) = @(1)) + cara(G(1) = 5(t)) (2.2)
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Donde X;(t) y Vi(t) representan la posicién y velocidad, respectivamente, de
la particula ¢ en la iteracion ¢, w es el peso inercial, ¢; es el coeficiente individual,
¢y es el coeficiente social, 1,7, son nimeros aleatorios entre [0, 1], P;(t) es la mejor
solucién obtenida por la particula ¢ hasta la iteracion ¢, y G‘;(t) es la mejor solucion

obtenida por todas las particulas, es decir, el enjambre completo, hasta la iteracion .

La Ec. (2.2) muestra que el vector de velocidad esta compuesto de tres partes.
El primer componente, wVi(t) mantiene la tendencia hacia la velocidad actual. Esta
componente es multiplicada por un pardmetro de inercia w. Mientras mas grande

sea este parametro, mayor sera la tendencia a mantener la velocidad previa.

—

El segundo componente, ¢;71 (P;(t) — 7;3(t)), simula la inteligencia individual de
un ave memorizando y utilizando la mejor soluciéon obtenida al momento por cada
una de las particulas. El vector p;(t) se actualiza en cada iteracion en caso de que
la particula ¢ encuentre una mejor soluciéon. El impacto de este componente sobre
el valor final de la velocidad puede incrementar o disminuir cambiando el valor de
c1. Este parametro es multiplicado por un valor aleatorio uniformemente distribuido
entre 0 y 1 para dar un comportamiento aleatorio, ya que el algoritmo PSO es una
técnica de optimizacion estocastica. En general, el segundo componente mantiene la
tendencia hacia la mejor solucion encontrada hasta ese instante, llamada "personal
best".

—

El tercer componente, coro(G(t) — x;(t)) imita la inteligencia social de una
parvada de aves, en el cual la mejor soluciéon obtenida por todas las particulas,
llamada global best, es almacenada en G (t) y usada en este componente. Esto quiere
decir que considerar la mejor solucion encontrada hasta el momento por el enjambre
gravita todas las particulas hacia un punto. El impacto de este componente puede

afinarse cambiando el valor de cs.

v

G

Xt r
Pt

Figura 2.1: Ejemplo del comportamiento de una particula del PSO [Mirjalili et al., 2020].
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Con estos tres componentes, la siguiente posicion de la particula podra ser
definida. El ejemplo mostrado en la Figura 2.1 representa el comportamiento de las
particulas, donde cada una de ellas considera la velocidad previa, el personal best y
el global best para definir la velocidad actual y actualizar su posicion. La siguiente

posicion depende en gran parte de los niimeros aleatorios generados en 1 y 7.

2.1.3. Parametros de ajuste del Algoritmo PSO

La Ec. (2.2) muestra que el funcionamiento iterativo del PSO requiere la
inicializacion de algunos parametros. El primero de ellos es el parametro de inercia
w, que mantiene la velocidad y direccion actual de la particula. Enseguida, estan
los pardmetros de aceleracion c¢; y ¢y que, junto con los vectores aleatorios r; y
ry, controlan la influencia estocastica de los componentes cognitivo y social en la
velocidad de la particula. Las constantes ¢; y ¢o también son parametros de confianza,
donde ¢; expresa cuanta confianza tiene una particula en si misma, mientras que co

expresa cuanta confianza tiene la particula en sus particulas vecinas.

Existen diferentes combinaciones en los valores de ¢; y ¢o que dan como

resultado un comportamiento diferente de las particulas.

= ¢ = ¢p = 0, las particulas se mantienen volando a su velocidad actual hasta

topar con un vecindario en el espacio de busqueda.

= ¢ > 0y cy =0, cada particula realiza una busqueda local y encuentra la mejor
posiciéon en su vecindario remplazando la mejor posicion actual por la nueva

posicion si ésta es mejor.
m ¢c; =0y cy >0, todo el enjambre de particulas es atraido a un solo punto.

= ] = ¢y, es la configuracion mas utilizada, ya que las particulas son atraidas

hacia el personal best de cada particula.

Otro parametro a tener en cuenta es el numero de particulas del enjambre.
Mientras mas particulas haya en el enjambre, mayor espacio de biisqueda sera
cubierto en cada iteraciéon, por lo tanto, el ntmero de iteraciones disminuye.
Sin embargo, esto produce un incremento en la complejidad computacional por
iteracion. Algunos estudios han probado que el algoritmo PSO tiene la habilidad
de encontrar soluciones 6ptimas con enjambres pequenos de 10 hasta 30 particulas
[Engelbrecht, 2007], por lo que el tamatio de este parametro dependeré del problema
en estudio.
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El tamano del vecindario es el pardmetro que define el grado de interaccion
social en el enjambre. Entre més pequeno sea el tamano del vecindario, menor es
la interaccion entre las particulas y la convergencia es méas lenta. Para conocer el
tamano ideal del vecindario, es necesario experimentar con aumentos de tamano
para asegurar una alta diversidad inicial con una convergencia mas rapida, a medida

que las particulas se mueven en el espacio de biisqueda hacia un area prometedora.

El ntamero de iteraciones es un parametro dependiente del problema. Pocas
iteraciones pueden detener la busqueda prematuramente, mientras que un ntmero
grande de iteraciones tiene como consecuencia agregar complejidad computacional

innecesaria.

2.1.4. Funciéon Objetivo

La funciéon objetivo, de costo o fitness, es la expresion mateméatica que compara
los valores de referencia para un comportamiento deseado del sistema con los valores
actuales buscando el mejor desempeno. En este punto, se utiliza alguna métrica

donde normalmente se escoge la funciéon de error cuadratico medio.

2.1.5. Secuencia de Funcionamiento del PSO

El proceso llevado acabo en la implementacion del algoritmo PSO comienza

con:

(1) La inicializacion de las particulas con posicion y velocidad aleatorias dentro

del espacio de busqueda. Posteriormente,
(2) Se actualizan la posicion y velocidad de acuerdo con las Ecs (2.1) y (2.2), y

(3) Se evaluian estas posibles soluciones en la funcion fitness para determinar su

rendimiento.

(4) Si dicho rendimiento supera el de la mejor solucion global o personal

encontradas hasta ese momento, seran sustituidas por la soluciéon actual.

(5) Si el criterio de rendimiento es lo suficientemente bueno o se llega al nimero
méximo de iteraciones, el algoritmo termina su proceso. Si no, regresa al paso

(2), [Li et al., 2014]. Dicho proceso esta descrito en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Particle Swarm Optimization (PSO)

Inicializacion N, MaxIter, c1, ca, w
1 =10
while 1 > MaxIter do
Calcular nueva posicion X (i) y velocidad V' (4)
Evaluar solucién en la funcién objetivo
if f(Particula(i)) < f(Gbest) then
Gbest = Particula(i)
else if f(Particula(i)) < f(Pbest) then
Pbest = Particula(i)
end if
t =1+ 1

end while

2.2. Sistemas dinamicos

Un sistema es un conjunto de elementos que funcionan de manera individual
para lograr un objetivo determinado. Este concepto no aplica solamente a sistemas

fisicos, sino también biolégicos, fendmenos abstractos y dinamicos, como la economia.

Dentro del campo de la ingenieria de control, se estudian sistemas de diferente
naturaleza; los mas comunes son sistemas fisicos cuya dindmica es modelada a través
de ecuaciones que permitan el uso de herramientas matematicas necesarias para su
analisis.

Un sistema puede ser representado como,

(2.3)

Este modelo es conocido comtinmente como Modelo en Espacio de Estados. El
analisis en espacio de estados centra la atencion en tres tipos de variables: variables
de entrada, variables de estado y variables de salida. Las variables de entrada son
agrupadas en el vector u € R™, las variables de estado son agrupadas en el vector

xr € R™ y las variables de salida son agrupadas en el vector y € R™.
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2.2.1. Sistemas Lineales

Un sistema se denomina lineal si las funciones f y h de la Ec. (2.3) son lineales
con respecto a x y a la entrada u. Un modelo en espacio de estados lineal puede
ser representado de forma generalizada por las ecuaciones dindmicas variantes en

tiempo:

(2.4)

donde A, B,C' y D son matrices constantes. Este sistema es llamado Sistema
Lineal Invariante en el tiempo. Cuando las matrices A, B,C y D son dependientes
del tiempo, se habla de un Sistema Lineal Variante en el Tiempo.

Es bien sabido que los sistemas Dinamicos Lineales respetan el principio de
superposicion. Este principio establece que la respuesta producida por la aplicacion
simultanea de dos funciones de entradas diferentes es la suma de las dos respuestas
individuales. Por tanto, para el sistema lineal, la respuesta a varias entradas se calcula
tratando una entrada a la vez y sumando los resultados.

Los sistemas dindmicos lineales respetan el principio de superposiciéon. Dicho
principio establece que el resultado de la aplicaciéon de dos funciones de entrada
diferentes a un sistema es igual a la suma de las respuestas individuales. Con este
principio, la respuesta de un sistema con varias entradas se realiza calculando las
respuestas individuales y suméndolas.

2.2.2. Sistemas No Lineales

Se dice que un sistema es no lineal cuando no cumple con el principio de
superposicion. La mayoria de las relaciones fisicas se representan por ecuaciones
lineales. Aunque la mayoria de los casos solo lo son en algunos rangos de operacion
limitados. En ocasiones, las salidas pueden saturarse cuando son producidas por
senales de entrada grandes, o puede haber un rango pequeno de variaciones de
entrada a las cuales el componente es insensible [Ogata, 2003|.

Un sistema no lineal se representa como:

(2.5)
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donde z representa el vector de estados del sistema, u(t) es el vector de entradas,
y(t) es el vector de salida, t es el tiempo, y f y h son un conjunto de funciones

escalares.

La relacion %x = & = 0 representa los puntos de operacion del sistema (bien
conocidos como puntos de equilibrio) donde se debe evaluar la estabilidad de este.
Una de las herramientas gréficas utiles para conocer el comportamiento de un sistema
no lineal es el retrato de fase, el cual esta constituido por el conjunto de trayectorias

del sistema para diferentes condiciones iniciales.

Dicho retrato de fase es 1til para conocer la estabilidad del sistema en un punto
de operacion especifico. Por ejemplo, un estado de equilibrio T es asintoticamente
estable para el sistema si las trayectorias en el espacio de fase convergen hacia el punto
de equilibrio, y es inestable si las trayectorias que inician desde puntos cercanos al
punto de equilibrio, divergen de este.

2.2.3. Linealizacion de Sistemas No Lineales

Todo sistema no lineal puede ser representado por su aproximacion lineal. A

este procedimiento se le denomina linealizacion.

La técnica de linealizacion aproximada es una representacion que se obtiene de
los términos de primer orden de la expansion en serie de Taylor de la no-linealidad
que caracteriza al sistema como tal. Esta técnica es valida siempre y cuando las
perturbaciones que afectan al sistema operando en el punto de equilibrio sean
pequenas.

Este método nos lleva a la representacion de la Ec. (2.4), donde las
matrices constantes, A, B y C, son llamadas Matrices Jacobianas, las cuales estan
representadas y evaluadas de la siguiente forma:

af oh

of

Por esta razon, la linealizacion aproximada también es conocida como

Linealizacion Jacobiana [Vaquero Lopez and Milian del Valle, 2016].
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2.3. Control Automaéatico

En la actualidad, el control automético desempena un papel muy importante
en el avance de la ingenieria y la ciencia, tomando en cuenta que se ha convertido en
una parte vital e integral en los sistemas de vehiculos espaciales, sistemas robéticos,
en procesos modernos de fabricaciéon y en cualquier operaciéon industrial que requiera

el control de volumen, voltaje, etc.

Por lo cual, es muy importante estar familiarizado con la terminologia y poder
integrar adecuadamente las técnicas de ajuste de controladores mediante algoritmos

metaheuristicos.

A continuacion, se definen algunos conceptos de la teoria del control:

= Senal de error. Un controlador automatico compara el valor a la salida de una
planta con el valor de entrada del sistema. La diferencia entre ambos valores
produce una senal de control proporcional que efectuara una accién de control

en el sistema con el objetivo de disminuir esa diferencia hasta cero.

= Variable controlada y senal de control. La variable controlada es aquello que sera
controlado. La senal de control es la senal de salida del controlador que influye
en el valor de la variable controlada. En otras palabras, controlar significa
corregir la desviacion del valor medido respecto al valor deseado.

» Planta. Una planta es todo aquel conjunto de elementos que funcionan juntos y
cuyo objetivo es efectuar una operacion en particular. También se define como
cualquier objeto fisico que se va a controlar, como un dispositivo mecéanico,

eléctrico, quimico, etc.

= Proceso. Se define como proceso a toda operacion o desarrollo natural continuo,
marcado por una serie de cambios que se suceden unos a otros de forma
relativamente fija y que llevan a un resultado o propodsito determinado; una
operacion artificial o voluntaria que se hace de forma progresiva y consta de
una serie de acciones controlados, sistematicamente dirigidos hacia un propésito

determinado.

= Perturbaciones. es una afectacion negativa que influye en el valor de salida de
un sistema. Cuando la perturbaciéon se encuentra dentro del sistema, se habla
de una perturbacion interna. Cuando se encuentra fuera del sistema, se le llama

externa, y es considerada una entrada.
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= Sistema de control en lazo cerrado. Es un tipo de sistema que guarda una
relacion entre la senal de salida y la senal de entrada, comparédndolas para
utilizar la diferencia como medio de control. El controlador es alimentado con
esta senal de error con el objetivo de corregir la salida del sistema hasta llegar

a un valor de referencia deseado.

= Sistemas de control en lazo abierto. Son aquellos sistemas en donde no se guarda

relacion entre el valor de salida y la entrada del sistema.

» Diagramas a bloques. Un sistema de control esta descrito por medio de una
representacion denominada diagrama de bloques. El diagrama de bloques de
un sistema es una representacion gréafica de cada uno de los componentes y las
funciones que estos llevan a cabo. En estos diagramas se muestran el flujo de las
senales involucradas en el funcionamiento del sistema. Algunas de las ventajas
del uso de diagrama de bloques en la representacion de sistemas residen en la
facilidad para formar dicho diagrama, conectando los componentes y siguiendo

el flujo de las senales.

2.3.1. Sistemas de Control Automatico

La Figura 2.2 muestra un diagrama de bloques de un sistema de control
automatico que consiste en un controlador, un actuador, una planta y un sensor

(elemento de medicion).

Control automatico

Detector de error

Entrada de ! H
referencia Salida

4}_>

\ 4

Planta

\4

Amplificador » Actuador

f

Seiial de error
de actuacion

...........................................

Sensor <

Figura 2.2: Diagrama de bloques de un sistema de control industrial.

El controlador toma la senal de error, generalmente de baja potencia,
amplificAndola para que sea entrada del actuador, que produce una senal de entrada
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a la planta del sistema, a fin de que ésta produzca una senal de salida cercana a la

senal de referencia.

El sensor es el dispositivo de conversion de senal que permite que la variable de
salida sea transformada en otra variable que pueda usarse para comparar la salida
con la senal de referencia. Este elemento se encuentra en el lazo de retroalimentacion

del sistema..

2.3.2. Clasificacion de Controladores

En el area del control automatico, la clasificacién de los controladores se da de

acuerdo a su acciéon de control, tales como:

De dos posiciones o controladores on-off
Controladores proporcionales
Controladores integrales

Controladores proporcionales-integrales

Controladores proporcionales-derivativos

AR AN S A

Controladores proporcionales-integrales-derivativos

El tipo de controlador que se utiliza debe estar basado en la naturaleza de la
planta y las condiciones de operacion, que incluyen disponibilidad, costo, precision,
etc.

Control de dos posiciones o de encendido y apagado (on/off). En este
sistema de control solo se tienen dos posiciones que, en la mayoria de los casos, es
encendido y apagado. Este controlador es el mas utilizado en sistemas de control
industrial y domésticos debido a su simplicidad y bajo costo. En la Figura 2.3 se
muestra el diagrama a bloques de este controlador.

u(t e(t t
®) @ ®) Controlador On/Off Planta vt

Sensor

Figura 2.3: Diagrama a blogques de un Controlador On/Off.
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Control proporcional. Para un controlador proporcional, la relaciéon entre la

salida u(t) y la senal de error e(t) es:
z(t) = Kpe(t) (2.7)

donde K, es la ganancia proporcional. En la Figura 2.4 se muestra el diagrama
a bloques del Controlador P. En esencia, este controlador es un amplificador con

ganancia ajustable.

u(t) R e(t) (t) y()

K, -e(t) ————— Planta

Sensor

Figura 2.4: Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional.

Control integral. En este tipo de controlador, el valor en su salida z(t) se
cambia a una razon proporcional a la senal de error e(t). Es decir,

x(t) = Ki%e(t), (2.8)

donde K; es una constante ajustable. Otra representacion del controlador integral

mostrado en la Figura 2.5 es la siguiente:

o(t) = K; / t e(t)dt, (2.9)

U(t)® e(t) K [ e(tyt (t) Dlanta y(t)

Sensor

Figura 2.5: Diagrama a bloques de un Controlador Integral

Control derivativo. En este tipo de controlador, mostrado en la Figura 2.6
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anticipa comportamiento futuro que va a tener la senial de error e(t). Es decir,

de(t)
t) =K, 2.10
o(t) = K4 (210)
donde K, es el tiempo derivativo.
u(t e(t z(t yY(t
(t) R (t) Kyl (t) Dlanta (t)

Sensor

Figura 2.6: Diagrama a blogques de un Controlador Derivativo.

Control proporcional-integral (PI) En la Figura 2.7 se observa la accion
de un controlador proporcional-integral, definida mediante:

2(t) = Koe(t) + % / " et (2.11)

i J—o0

o la funcion de transferencia del controlador es:

);E;) =K, (1 + T18> (2.12)

donde T; se denomina el tiempo integral.

ult) ® 0 Kpe(t) + %” [e(t)dt =) Planta vt

Sensor

Figura 2.7: Diagrama a blogues de un Controlador Proporcional Integral.

Control proporcional-derivativo (PD) La accion de un controlador
proporcional-derivativo se define mediante:

x(t) = Kpe(t) + KpTd%e(t) (2.13)
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y su funcién de transferencia es:

X(s)
E(s)

H(s) = = K,(1+Tys) (2.14)

donde Ty es el tiempo derivativo. En la Figura 2.8 se muestra el diagrama a bloques

de este controlador.

u(t) @ e(t) Kpe(t) + K,Ty%e(t) ———— Planta

Sensor

Figura 2.8: Diagrama a bloques de un Controlador Proporcional Derivativo.

Control proporcional-integral-derivativo La combinaciéon del control
proporcional, control integral y control derivativo, control PID se muestra en la

Figura 2.9. Su ecuacién esta dada por:

K, [ d
u(t) = Kpe(t) + ?p/ e(t)dt + KpTdae(t) (2.15)
donde k, es la ganancia proporcional, 7; es el tiempo integral y Ty es el tiempo
derivativo.
u(t e(t x(t y(t
) @ ) Kpe(t) + KTf [e(t)dt + KpTyLe(t) ©) Planta €
Sensor

Figura 2.9: Diagrama a blogques de un Controlador Proporcional Integral Derivativo.

2.4. Convertidores de Tensiéon CD-CD

Los convertidores de tension CD-CD convierten de forma directa un voltaje de

corriente directa a otro voltaje de corriente directa mayor o menor.
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2.4.1. Convertidor Elevador - Boost Converter

La Figura 2.10 muestra el circuito convertidor de tension CD-CD utilizado en
este estudio. Kl circuito-elevador consta de una fuente de voltaje E, un inductor L,

L D

T >

M
E T E —_— C Carga

Figura 2.10: Circuito electrénico de un convertidor elevador de tension de CD-CD.

que a su vez esté conectado a un esquema de conmutacion por medio de transistor
MOSFET M de potencia, la frecuencia de conmutacion es controlada por una senal
de modulacion por ancho de pulso (PWM) G.

La salida es recuperada por un circuito de salida, constituido por un capacitor C'
y una resistencia de carga R. La Figura 2.11 muestra el principio de funcionamiento
del convertidor de tensiéon CD-CD. Se observa que inicialmente, se coloca en serie el

L
e e Ve Vel v .
) Sz
iL(t) + +
E —0 Sy Vo) == C Vo(t)H Carga

Figura 2.11: Funcionamiento del circuito con S1 cerrado y Sa abierto.

inductor L a la fuente de alimentacion E, cerrando el circuito mediante el interruptor

S1 y manteniendo el interruptor S, abierto.

Cuando la corriente aumenta, el inductor comienza a almacenar energia, en un
rango de tiempo corto, sin pasar al estado de saturacién que produciria una demanda
excesiva de corriente a la fuente de entrada. A su vez, el capacitor comienza su proceso

de descarga de energia a través de la resistencia de carga R.
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Posteriormente, en la Figura 2.12 los interruptores cambian de estado, se abre el
interruptor Sy y se cierra simultaneamente el interruptor S;. La energia almacenada
L

iL(t)
Y E—

E e S ve) —— C Vo(t)| | Carga

Figura 2.12: Funcionamiento del circuito con S1 abierto y So cerrado.

por el inductor es transferida junto a una fraccion de la energia de la fuente de

entrada en forma paulatina al circuito de salida.

El voltaje en la carga dependeré del valor inicial del capacitor, ya que la energia
entregada por el inductor estaré ahora almacenada en el capacitor. Cuando se repite
el proceso de conmutaciéon por varios ciclos, el voltaje de salida se incrementara de
manera gradual hasta alcanzar un balance entre la corriente promedio del inductor

y la corriente en la carga.

La Figura 2.13 muestra el comportamiento de carga y descarga de energia,
tanto de la corriente de la bobina como del voltaje del capacitor a la salida.

2.4.2. Calculo de los Parametros de un Convertidor de Tensién CD-CD

El comportamiento esperado del convertidor de tension CD-CD dependeré en
su totalidad de los parametros y valores de los componentes del circuito. Algunos
de ellos deben ser especificados(fuente de alimentacion) y otros calculados (ciclo de

trabajo, inductancia y capacitancia) a partir de los parametros especificados.

El ciclo de trabajo es una senal cuadrada que representa el tiempo que el
interruptor S; estara encendido con respecto al periodo total de la senal, como se
muestra en la Figura 2.14.

El voltaje a la salida del circuito esta expresado por la siguiente ecuacion,

E
Vo= —— 2.1
“T1-D (2.16)
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2.4. CONVERTIDORES DE TENSION CD-CD

PWM Encendido Apagado Encendido

Figura 2.13: Grdficas de carga y descarga de energia para la bobina iy, y la tension de
salida del capacitor V,.

Ciclo de
trabajo 50%
<>
Encendido Encendido
Amplitud
Apagado Apagado
< —>

Periodo de la sefial
Figura 2.1/: Ciclo de trabajo al 50 %.

donde Vi es el voltaje del capacitor y es el mismo que a la salida, E es el voltaje

de la fuente de alimentacion y D es el ciclo de trabajo.

Para conocer el valor del ciclo de trabajo, basta con especificar los valores de
voltaje de la fuente de alimentacion y de salida del circuito. Despejando el ciclo de
trabajo de la Ec. (2.16), tenemos:

D=1-—— (2.17)

35



2.4. CONVERTIDORES DE TENSION CD-CD

Conocido el valor D, se debe ahora encontrar el valor de inductancia del
circuito. Para esto, se analiza la potencia en la entrada y salida del circuito de
la Figura 2.10. La potencia de entrada P; esta dada por:

P, =FExi, (2.18)

Mientras que la potencia de salida se calcula como:

2
P, = % (2.19)
Igualando las Ecs. (2.18) y (2.19), se tiene:
V2
Exi; = Eg (2.20)
Sustituyendo el valor de V¢ de la Ec. (2.16),
()
Exip = = (2.21)
y despejando el valor de iy, se tiene como resultado:
, E
ip = = D)Q_R (2.22)

Ahora bien, analizando la malla del inductor, en el circuito de la Figura 2.11,
aplicando la LVK, se tiene que la corriente que atraviesa el inductor esta dada por:
di(t) FE

= — 2.2
dt L (223)

En la Figura 2.13, se observa que la variacion de corriente en el inductor
es constante y positiva cuando el interruptor S; esté cerrado, pudiendo entonces

re-escribir la Ec. (2.23) como:

A, Aip,  E
T = 2.24
At DT L ( )
Despejando la variacion de corriente en el inductor, Aiy, se tiene:
EDT
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2.4. CONVERTIDORES DE TENSION CD-CD

La corriente maxima y minima en el inductor, I,,,; € I, se calculan como:
Imax = iL + 9 ; Imin = iL - (226)

Sustituyendo las Ecs. (2.22) y (2.25) en la Ec. (2.26), se tiene:

I E +EDT' o E EDT (2.27)
T (1= D)2R 2L ™ (1—-D)2R 2L '

Para encontrar el valor de inductancia minimo L,,;, para el funcionamiento del

convertidor de tension CD-CD, es necesario que I,,,;, sea igual a 0, de modo que:

Io_o- E EDT (2.28)
mre T (1-D)2R 2L '

Sabiendo que el periodo T de la senal es inversamente proporcional a su

frecuencia f, el valor minimo de inductancia L,,;, estara dado por

D(1 — D)’R

Lmin -
2f

(2.29)

Este valor de inductancia es el minimo requerido para que el circuito opere en

el Modo de Conduccion Continua.

El ultimo pardametro que se debe calcular es la capacitancia C, que esta

relacionada con el voltaje de salida del circuito convertidor de tension CD-CD.

Idealmente, el voltaje a la salida del circuito debe ser constante. Sin embargo,

no lo es. Este voltaje de salida presenta un rizo, llamado AVp, como se muestra en
la Figura 2.15

Partiendo de la definicién de capacitancia en términos de carga () del capacitor,
se tiene:

c=2=2, Q=0v, (2.30)

La variacion de carga () dependera de la variacion en el voltaje de salida V,
de forma que:
AQ
AQ = CAV;, A‘/; = 7 (231)

Por otro lado, en la Figura 2.15 se observa que la variacion de la carga () en
el capacitor esté representada con el rectangulo situado bajo el eje temporal, cuya
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2.4. CONVERTIDORES DE TENSION CD-CD

PWM Encendido Apagado Encendido

AQ Vo

Figura 2.15: Voltaje de salida del circuito y corriente en el capacitor.

area es la corriente en el capacitor. Entonces:

AQ:<E)DT (2.32)
R
Sustituyendo la Ec. (2.32) en la Ec. (2.31), se tiene:
V,DT
AV, = 2.33
70 (2.33)

Al determinar un valor de voltaje de rizo a la salida del circuito, se calcula el
valor de la capacitancia C' como sigue:

_V,DT
 RAV,

(2.34)

De esta forma se tienen ahora las expresiones que permitiran calcular el valor

de cada uno de los pardmetros del convertidor de tension CD-CD.

Todos los conceptos tratados en este capitulo seran de gran utilidad en la
comprension del resto del escrito. En el siguiente capitulo, se calcularan todos los
parametros del convertidor de tension CD-CD y del algoritmo PSO. También se
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2.4. CONVERTIDORES DE TENSION CD-CD

hablara de la metodologia planteada para llevar a cabo el control PID-PSO del
convertidor de tension CD-CD.

39



CAPITULO 3

Metodologia

En este capitulo se presentara la metodologia utilizada en cada una de las etapas
de este proyecto de tesis. Comenzando con la obtencion del modelo matemético del
convertidor de tension CD-CD y su implementaciéon en Simulink. Posteriormente,
se detallaran los parametros utilizados para la implementacion del algoritmo de

optimizacion en Matlab. Finalmente, se describira el proceso de sintonizacion del
controlador PID-PSO.

3.1. Modelo del Convertidor CD-CD

El convertidor de tension CD-CD mostrado en la Figura 2.10 tiene dos estados
de funcionamiento. El primero de ellos se muestra en la Figura 3.1.

Se observa que el interruptor .S; estéa cerrado, mientras que el interruptor Sy esta
abierto. Esta configuracion pone en funcionamiento la malla 1 del circuito. Aplicando
la Ley de Voltajes de Kirchoff, se obtiene la ecuacion de la malla por la que fluye la
corriente iy, provocando una caida de voltaje en el inductor V y otra caida en la
resistencia interna de la bobina Vgy. Esta ecuacion de malla estd dada por:

dir,
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3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

L RL
YN /=
+ VL - + R 82
S — i S —_—— C Carga
Malla 1

Figura 3.1: Modo 1 de funcionamiento de un circuito elevador.

Despejando la corriente del inductor, la ecuaciéon queda expresada como:

dip, 1
— =—(EF—1LR 3.2
L~ (B i) (32)
El segundo estado de funcionamiento del circuito se muestra en la Figura 3.2.
Ahora, el interruptor Sy se encuentra abierto y el interruptor Sy cerrado. La corriente

L RL i

> Nodo A
YYD R .
+ V- w lcarga
+

+ lic

[ — / Sy Ve —— C Vecarga| | Carga

Figura 3.2: Modo 2 de funcionammiento de un circuito elevador.

entregada por la fuente de alimentacion pasa a través del inductor y continua para

entrar al Nodo A, donde se divide en i¢ € icgrga, €8 decir:
i, = Z'C’ + icarga (33)

La corriente en el capacitor y en la carga estan dadas por las Ecs. (3.4)

dV/ Vi
iC = Cd_tcv icarga = <

(3.4)

Rcar ga

Sustituyendo la Ec. (3.4) en la Ec. (3.3), y despejando el voltaje de salida V¢,
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3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

Ve 1 (. Vo
Ty (ZL— R) (3:5)

Para unificar las Ecs. (3.2) y (3.5), es necesario agregar el parametro U que representa

obtenemos:

la posicion del interruptor S;. Dicho pardmetro tendra un valor de U = 1 cuando S;

esté cerrado; y U = 0 cuando 5] esté abierto.

La unificaciéon del sistema estd dada por

Lir, L(E—iRy —UVp)
= (3.6)

i)\ B b))

La representacion en espacio de estados de la Ec. (3.6) es una solucion no lineal
producida por el producto UVpy y Uiy.

3.1.1. Parametros del Convertidor de Tension CD-CD

Los valores determinados para la fuente de alimentacion(E) y el voltaje de
salida (V) del convertidor son 200 V y 400 V, respectivamente. Por consiguiente, se
deben calcular el resto de los parametros del circuito.

A partir de la Ec. (2.17), podemos calcular el valor del ciclo de trabajo como:

E 200V
Ve 400V

El periodo (T') de la senal PWM cuyo ciclo de trabajo es 0.5 es de 0.0001s. La

frecuencia es igual a:

0.5 (3.7)

1 1
=7 = 5ooors = 10-000Hz = 10 kH-. (3.8)

El valor minimo de inductancia L,,;, estd dado por la Ec. (2.29):

D(1—D)?R _ 0.5(1 —0.5)%(50 Q)
2f B 2(10 kHz)

Lunin = = 312.5 puH. (3.9)

Sin embargo, este valor no es comercial, por lo que se utilizara el valor superior méas

cercano, en este caso 400 pH.

Continuando con el calculo de los parametros del convertidor de tension
CD-CD, el valor de la capacitancia C' esta dado por la Ec. (2.34), en donde es
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3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

necesario especificar un valor de voltaje de rizo AV,. Es importante resaltar que,
entre menor sea el valor elegido de voltaje de rizo, mayor debera ser el valor de
capacitancia. En este caso, se fijara un valor AV, igual a 20 V. Por lo tanto,

(400 V)(0.5)(0.0001 )
(50 Q)(10 V)

C = — 50 pF (3.10)

De esta manera, el circuito resultante luego del calculo de todos los parametros,
se muestra en la Figura 3.3.

400pH  050Q
_Nm_/\/\/\/\/ . -
+ VL - + VR - 82
+ +
200V T / S Ve —=—=50uF 50 QD 400 V

Figura 3.3: Circuito resultante del convertidor de tension CD-CD.

3.1.2. Punto de Equilibrio

Como se mencion6 en la secciéon anterior, el punto de equilibrio se calcula
cuando la tasa de variacion de las ecuaciones de estado es cero. Es decir,

Ly, T (E— iR, —UVg) 0
Vo & (Uir—5Vo) 0
Sustituyendo los parametros del circuito, se tiene:
200V —ip (0.1 Q) —(0.5) Ve =0 (3.12)
. Ve
' _ = 1
0.51p, 00 0 (3.13)

43



3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

Despejando i, de la Ec. (3.12) se tiene:

200V 0.5V

Despejando i, de la Ec. (3.13), se tiene:
: Ve

= 3.15

LT 05)50 O (3.15)

Igualando las Ecs. (3.14) y (3.15) para encontrar el valor de Vi, se tiene:

200V —05Ve Ve

0.1 (0.5)50 Q’

(200 V — 0.5 Ve)((0.5) 50 ) = Ve (0.1 ),

—5000
5000 — 12.5 Ve = 0.1 Vi Ve = 156

= 396.8253 V
Sustituyendo el valor de Vi en la Ec. (3.15) para obtener el valor de iy:

~396.8253 V/

_ 20 V15873 AL 3.16
T 055000t (3.16)

Entonces, el punto de operacion es (Vg,ip) = (396.8253,15.873). En la
Figura 3.4, se muestra el retrato de fase del sistema, lo que permitira conocer la
estabilidad del sistema.

En el retrato de fase, se observa que las trayectorias convergen hacia el punto
de operacion, lo que demuestra la estabilidad del sistema en dicho punto.

3.1.3. Linealizacién Aproximada

El modelo matematico lineal del sistema se obtiene al aplicar la técnica de
linealizacién aproximada al modelo de la Ec. (3.6). Como resultado de esta técnica,

se obtienen tres matrices Jacobianas. La primera de ellas es la matriz A, representada
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- — i .
700 =i _H_m\\
600 - /// e e S \\ |
= e 4
| ‘,/ / T T, \\ |
500 \ﬁ } // — j:_:""---\\ \‘v &S‘
| r— %
2 400 " I/ * // @\\\ A i wF
o MU T D)) o]
M o NEEV S S| 1
=) S / 7 f
> 300+ \ - ya / e
\ \\ el __/_4,/ / ' /’,
200 - e — / -
T— e o 3
100 - —= . .
i g
ﬁ - | 1 1 T 1 I L .
420  -80  -40 0 40 80 120 160 200

Corriente [A]

Figura 3.4: Retrato de Fase del convertidor de tension CD-CD.

como

of

oz

A = |(w,u) =

oh
dir,

ofe
iz

0f
Ve
(3.17)

0fa
Ve

Donde f; representa % (E—itR, —UVg)y fo a % (U@'L — }%VC). Ahora, se
calculan cada uno de los elementos de la matriz A:

011

R [Z (E —irRy — UVC)} == (3.18)
Ans = % [% (E—i Ry — ch)} - —% (3.19)
Apy = a%[é <U¢L - %Vc) } - % (3.20)
Apa = % [é (Uz'L - %VC)] = —% (3.21)

(3.22)
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3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

Con estos elementos, se forma la matriz A de la siguiente manera:

_R _U
L L

A= (3.23)
u _ 1
C RC

Sustituyendo los valores de los parametros calculados, se tiene:

010 __ 05
400 [pH] 400 [pH]
A= (3.24)
05 _ 1
50 [uF] (502)(50 [uF1)
Finalmente,
—250 —1250
A= (3.25)
20000 —400

La matriz B esta representada como:

of1
of oU
B = %\(m) = (3.26)
ofa
U
Calculando los elementos de B, tenemos:
10 , Vo
Bayy = Z@(E —i Ry — UVC) =7 (3.27)
]- a . VC Z.L
Boy = F77\Vie—— ) == 3.28
21 O@U( " R) C (3.28)

Este vector queda representado de la siguiente manera:

B= (3.29)

Qs
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Sustituyendo los valores de los parametros calculados, la matriz B queda como:

Ve
T 400 [pH]
B = (3.30)
i
50 [uF]
La matriz C esta representa la salida del sistema y estd relacionada con los
estados del mismo (V¢ e ir). Particularmente, se desea estudiar el valor de Vi a la
salida del sistema, por lo que la matriz C' queda representada como:

C= (0 1) (3.31)

Unificando las Ecs. (3.17), (3.30), (3.31), el modelo matemético lineal

aproximado queda como:

—250  —1250 — 50T
A= . B= : C:(o 1). (3.32)
20000  —400 s

3.1.4. Simulaciones

En este proyecto se realizan dos simulaciones de la respuesta lineal y no lineal
del convertidor de tension CD-CD. Es muy importante analizar las condiciones de
estabilidad de un sistema no lineal posterior a su linealizacién. Generalmente las
técnicas de analisis de estabilidad estdn muy bien fundamentadas para sistemas
lineales, sin embargo, el rango de estabilidad es reducido alrededor del punto de
operacion. Es por ello que se requiere comparar cualitativamente la respuesta de un
sistema lineal y no lineal en un punto de operacion conocido y observar la respuesta
en estas regiones para escoger el controlador que mejor se adapte a las condiciones
de operaciéon. Se puede realizar un anélisis matematico directo de esta respuesta
inicial, o se puede utilizar una herramienta a base de bloques en Simulink para
estudiar dichos comportamientos de una forma mas rapida utilizando los algoritmos

numeéricos asociados a estos bloques.

La primer simulacién mostrada en la Figura 3.5 es el modelo matemético de la
Ec. (3.6) mediante el uso de bloques de suma, multiplicacion, integracion. Se debe
recordar que esta es la representacion del modelo no lineal del circuito elevador de
tension DC-DC y que no cuenta con ninguna acciéon de control.
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3.1. MODELO DEL CONVERTIDOR CD-CD

La variable U es una senal PWM que conmuta a alta frecuencia el
funcionamiento del transistor. En la simulaciéon se utiliza una senal cuadrada con
un ancho de pulso de 50 % y una amplitud de 1 V. Los bloques de integracion %
se utilizan para realizar la integracion de las variables 7y, y Vi, ya que, segin la
Ec. (3.6), estan expresadas como derivadas. Se utiliza el solver ode45 para resolver

las ecuaciones diferenciales que describen el sistema.

R/L| -250

Producte| X

200 + > 1;
—p{+
E [:L
1L Suma
-2500
| S
-1/L >
Producto2
20000 >
X >+ 1
1/C — i > oS > |:|
Producto3 Voltaje Ve

Add1

% |Productod

-400 + +
1/RC J'I-I'l- PWM

Figura 3.5: Simulacion a bloques del modelo matemdtico no lineal del convertidor de

tension CD-CD.

Posteriormente, se simula el modelo lineal, mostrado en la Figura 3.6, en donde
se utilizan los valores de las matrices obtenidas de la Ec. (3.32) luego del proceso de

linealizaciéon aproximada.
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250
Al1=r/L
+ » 1
+
E=100V 1/L Add1 Corriente
>
X
L
P1
2000
1/C
X
> " 1 [ ]
— S Ld
P2
u(t) =1vp Add2 Voltaje Scopef
1/RC

-2500

-

-1/L

Figura 3.6: Simulacion a bloques del modelo matemdtico lineal del convertidor de tension

CD-CD.

En la Figura. 3.7 se muestra la comparacion de la respuesta de ambos sistemas
para una entrada escalén. Se observa claramente que no existe alguna diferencia
significativa en el comportamiento de los sistemas, a pesar de haber aplicado la
linealizacion aproximada.

700

Sistema No Lineal
+  Sistema Lineal

600

Voltaje [V]
w B
o o
o o

200

100

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
tiempo [s]

Figura 3.7: Respuesta en lazo abierto del sistema no lineal y lineal.
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3.2. Algoritmo PSO

Como se mencion6 en el Capitulo 2, el algoritmo PSO trabaja con un conjunto
de particulas cuyo objetivo es explorar un espacio de biisqueda. Dichas particulas
modifican su posicion y velocidad en cada iteracion para encontrar soluciones que son
evaluadas en la funcién objetivo, afin de encontrar la soluciéon 6ptima al problema.
En este caso particular, se deben encontrar los valores de ganancias Kp, K; y K, del
controlador PID que sera implementado en el convertidor de tension CD-CD para

obtener una salida de voltaje controlada.

El algoritmo PSO fue codificado en el software Matlab y consta de
cuatro partes principales que permiten su correcto funcionamiento. La primera
de ellas es la inicializacion, que consiste en declarar el valor de las variables
N, MazlIter, Voisinage, w, c1, cs. Después de una exhaustiva prueba experimental,

los valores seleccionados para estas variables se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Parametros del algoritmo PSO

Parametro Descripcion Valor
w Peso inercial 0.5
cl Coeficiente individual 0.5
c Coeficiente grupal 0.5
N Ntmero de individuos 25
Voisinage Tamano del vecindario )
MaxIter Namero méximo de iteraciones 75

Posteriormente, con la posicion y velocidad actuales, comienza el calculo de
la posicién y velocidad nuevas para las particulas para buscar las soluciones que
seran llamadas por la funcion Calling parameters que conforma la tercera parte del

programa.

En la funcion Calling parameters, las ganancias Kp, K; y K4 encontradas hasta
el momento, son utilizadas para ejercer una acciéon de control sobre el convertidor
de tension CD-CD implementado en Simulink. Al obtener la salida del sistema
controlado, se calcula el sobrepico y el tiempo de asentamiento del voltaje de salida
del convertidor con la finalidad de ser evaluados en la funcion objetivo.

La funcién objetivo es la cuarta etapa, en donde se determina si el desempeno
de las ganancias Kp, K; y K4 es 6ptimo dentro de las condiciones establecidas o si
se debe seguir repitiendo el proceso para la buisqueda de nuevas soluciones.
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3.3. CONTROLADOR PID-PSO

La funcion seleccionada para la minimizaciéon del error, esta dada por la

siguiente ecuacion:

Ly—L, E.-F
Li=Ld| |, |En—E

Ly, B, Brp) =
f( 15 o1 2) « L, E

B, (3.33)
donde L, es el sobre pico calculado en el controlador actual, L, es el sobre pico de
referencia, E,; es el error entre la entrada y la salida del controlador actual, F es
la entrada de referencia del controlador, y FE,, es la diferencia entre el tiempo de
asentamiento de referencia y el tiempo de asentamiento del controlador actual. Las
constantes de ponderacion «, 8 y v son las que permiten distribuir la influencia de

cada parametro en la minimizacién del error en la funcion.

Después de varias pruebas experimentales, se determinaron estadisticamente
los valores de «, 8 y v que permitian cumplir juntamente con los parametros de

diseno, quedando como valores fijos o = 1.25, § = 0.5, v = 0.5.

3.3. Controlador PID-PSO

El algoritmo PSO es el encargado de la sintonizacion de las ganancias del
controlador PID y con esto garantizar un control 6ptimo en condiciones nominales de

funcionamiento al acoplarse al convertidor de tension CD-CD. La seleccion apropiada

Inicializacion de
parametros PSO

|

IAlgoritmo PSO

A

Ke | Ki| Kg
Parametros
Referencia 3 3 T oLV
o + .| Controlador .| Convertidor S .| Funcién
PID CD-CD Objetivo

Figura 3.8: Diagrama a bloques del controlador PID-PSO

de los parametros del controlador PID producira una respuesta aceptable del sistema
y dara lugar a la minimizaciéon de los indices formulados en el algoritmo del PSO.

En la Figura 3.8 se observa el diagrama a bloques del controlador PID-PSO.
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3.3. CONTROLADOR PID-PSO

Después de haber analizado el boost-converter desde una perspectiva lineal
y no-lineal utilizando un enfoque de anélisis y de simulacion, en el Capitulo 4 se

presentaran los resultados numéricos de este trabajo de tesis.
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CAPITULO 4

Resultados numeéricos

En este capitulo se presentan los resultados de las diferentes pruebas realizadas
para comprobar el funcionamiento y la convergencia del algoritmo PSO como método

de sintonizacién de controladores implementados en sistemas lineales y no lineales.

4.1. Pruebas con Sistemas Lineales

Prueba 1: La funcion de transferencia de la Ec. (4.1) representa un sistema lineal

de segundo orden,
1

G1 (8) = 10@

(4.1)
La respuesta de este sistema a una entrada de escalén unitario se muestra en

la Figura 4.1.

Dentro de las técnicas clasicas de control para sistemas lineales, el lugar
geométrico de las raices compite en practicidad y eficiencia con el método de
respuesta en frecuencia, pero es mucho mas rapido de disenar y sus respuestas son
mas intuitivas al relacionar sus parametros de respuesta en el dominio del tiempo.
Aunque en esta tesis se utilizaron ambas técnicas para efectos de comparaciéon o
referencia. Se disenaron dos controladores para el mismo sistema. El primero de ellos,
al que se referird como controlador calculado, fue sintonizado utilizando el método

del lugar geométrico de las raices [Ogata, 2003]. obteniendo la siguiente funcion de
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Figura 4.1: Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario del sistema (4.1).

transferencia:

s+1
s+3

Gcl(S) =09 (42)

El segundo controlador, referido como controlador optimizado, fue sintonizado
con el algoritmo PSO configurado con los parametros de la Tabla 3.1. La funcién
objetivo a minimizar, esta dada por la Ec. (4.3),

|L1_L0|
L,

|TS_T0|

f(leTS) = T

+(1—-a) (4.3)
donde @ = 0.5, T, = 2.0 s y L, = 16.67%. El parametro « es el encargado
de ponderar la influencia de los parametros L y T, en la funcién. La funcién de

transferencia calculada por el algoritmo fue:

s+ 0.839
G s) =17 ———— 4.4
Ps01() s+ 3.681 (4.4)
En la Figura 4.2 se observa la respuesta y(t) del sistema en lazo cerrado para
una entrada escalén unitario en ambos controladores. Dicha figura muestra que
la respuesta del controlador sintonizado mediante el algoritmo PSO tuvo menor
sobrepico y alcanzé el valor de referencia en menor tiempo comparado con la

respuesta del controlador sintonizado por el método convencional.
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Figura 4.2: Comparacion grifica de la respuesta al escalon unitario del sistema (4.1)
controlado.

La Tabla 4.1 muestra claramente que el controlador optimizado logr6 disminuir
en un 6.53% el sobrepico del controlador calculado, asi como la disminucion del

tiempo de asentamiento en un 44.59 %.

Tabla 4.1: Comparacion del desemperio de los controladores implementados para el sistema
(4.1).

Controlador Sobrepico L, [%] Tiempo de asentamiento Ty [s]
Método del lugar de las raices 23.2 3.7
Algoritmo PSO 16.67 2.05

Prueba 2: En el siguiente ejemplo, se disena un sistema de control para un vehiculo

espacial [Ogata, 2003], cuya funciéon de transferencia esta dada por

4

GQ(S) = m

(4.5)

La respuesta de este sistema para una entrada escalén unitario, sin acciéon de control,

se muestra en la Figura 4.3.

Se disenaron dos controladores. El primero de ellos sintonizado con el método
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Figura 4.3: Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario del sistema (4.5).

del lugar de las raices [Ogata, 2003], y su funcion de transferencia esté dada por:

Gcz(s)—6.26<8+0'5>< 5+0.2 )

4.6
s+ 5.02/ \s +0.01247 (4.6)

El segundo controlador fue sintonizado con el algoritmo PSO, utilizando la
misma funcion objetivo de la Ec. (4.3). Las ganancias obtenidas del algoritmo PSO
fueron Kp = 0.1924,T; = 02729 sy T, = 2.0125 s.

En la Figura 4.4, se observa la respuesta del sistema en lazo cerrado para una
entrada escal6n unitario para cada controlador implementado. En la Tabla 4.2 se
muestra la comparacion de parametros de ambas respuestas del sistema. Es evidente
que el controlador optimizado reduce significativamente el sobrepico en un 94.72 %
y el tiempo de asentamiento un 35.48 %.

Tabla 4.2: Comparacion del desempeno de los controladores implementados para el sistema

(4.5)
Controlador Sobrepico L, [%] Tiempo de asentamiento T [s]
Método del lugar de las raices 20.84 3.10
Algoritmo PSO 1.10 2.0
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Figura 4.4: Comparacion grdfica de la respuesta al escalon unitario del sistema (4.5)
controlado.

Prueba 3: La Ec. (4.7) representa un sistema en lazo abierto de segundo orden,

1
s(s+1)(0.5s+ 1)

Gs(s) = (4.7)

La respuesta de este sistema a una entrada de escaléon unitario se muestra en
la Figura 4.5.

Se disenaron dos controladores: el primero de ellos fue sintonizado con el
método de respuesta en frecuencia [Ogata, 2003]. La funcién de transferencia de
este controlador esta dada por

103—1—1)

G = 5( At L
3 100s + 1

(4.8)

El segundo controlador se sintonizo con el algoritmo PSO. Se utiliz6 la misma
funcion objetivo de la Ec. (4.3), obteniendo de dicho algoritmo las ganancias
Kp = 4.0688, T, = 6.9658 s y T; = 0.6275 s. En la Figura 4.6 se muestra
la comparacion de ambos controladores, evidenciando un mejor rendimiento del
sistema cuando es compensado con el controlador obtenido por el algoritmo PSO,
disminuyendo en un 83 % el sobrepico de respuesta del sistema al escalon unitario y

en un 87.78 % el tiempo de asentamiento.
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Figura 4.5: Respuesta del sistema a una entrada escalon unitario del sistema (4.7)
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Figura 4.6: Comparacion grifica de la respuesta al escalon unitario del sistema (4.7)
controlado.

La Tabla 4.3 muestra el sobrepico y el tiempo de asentamiento de las respuestas

del sistema para cada controlador.
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Tabla 4.3: Comparacion del desempeno de los controladores implementados para el sistema

(4.7).

Controlador Sobrepico L,[%] Tiempo de asentamiento T[s]
Método de respuesta en frecuencia 38.09 16.37

Algoritmo PSO 6.3723 2.0

4.2. Controlador de un Convertidor de Tensiéon CD-CD

El algoritmo PSO fue implementado y simulado en Matlab®, mientras que
el convertidor CD-CD fue disefiado en Simulink®. Ambas tareas numeéricas se
trabajaron y acoplaron simultaneamente con el objetivo de obtener los parametros
6ptimos del controlador.

Dicha configuracién permite evaluar en el sistema o planta del convertidor
CD-CD los valores sintonizados del control PID, generando una salida de tension
con los valores nominales de sobrepico, voltaje medio, tiempo de asentamiento y
errores de salida que permiten recalcular mediante el optimizador basado en PSO
las nuevas ganancias 6éptimas para el controlador. La funcién objetivo encargada de
dicha evaluacion esté representada por la siguiente relacion,

L,—L, E. .—FE
Li=Lo| , 4B —E]

Li,Eq,Es) =
f( 1, Lrly 7"2) « Lo B

+7|E7”2|a (49)
donde L; es el sobre pico calculado en el controlador actual, L, es el sobre pico de
referencia, E,; es el error entre la entrada y la salida del controlador actual, F es
la entrada de referencia del controlador, y FE,, es la diferencia entre el tiempo de

asentamiento de referencia y el tiempo de asentamiento del controlador actual.

Después de varias pruebas experimentales, se determinaron estadisticamente
los parametros de regularizacion de la funcion fitness de «, 5 y v que nos permitian
cumplir juntamente con los parametros de diseno, quedando como valores fijos a =
1.25, 8 =0.5, v = 0.5.

En el caso particular donde se desea obtener un voltaje de salida de 400 V

se utilizaron los valores de los componentes eléctricos del convertidor de tension
CD-CD mostrados en la Tabla 4.4.

Como punto de partida, en la Figura 3.7 se muestra la respuesta del modelo no

lineal y el modelo linealizado, en lazo abierto y sin accién de control. Comparando
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Tabla 4.4: Parametros del sistema convertidor de tension CD-CD.

Parametro Descripcion Valor
R Resistencia de carga 50 [9]
C Capacitancia 50 [uF]
L Inductancia 400 |pH]
E Fuente de alimentacion 200 [V]
Ry, Resistencia en la inductancia 0.1 Q]

las respuestas, se determind que el comportamiento de ambos sistemas es similar y
controlable cerca de las condiciones de operacion. Esta respuesta del modelo lineal
implementado sin acciéon de control presenta un sobrepico de 689 V, es decir, 74 %

més del valor de referencia, indicando que una accién de control es requerida.

En la Figura 3.4 se observa la trayectoria que siguen los estados, cuando el
proceso es sometido a condiciones iniciales nulas, el punto de equilibrio se llega con
cualquier condicién inicial cercana a este punto. Este punto de equilibrio corresponde
a un punto de espiral asintéticamente estable el cual lo podemos verificar calculando

los eigenvalores de la matriz de estados del modelo planteado.

En la Figura 3.8 se muestra el diagrama de bloques del sistema integrando el
controlador PID. Posteriormente, después de una exhaustiva evaluacion del trabajo
conjunto del convertidor de tension CD-CD y el controlador sintonizado por el
método de optimizacion PSO, se obtuvieron los resultados satisfactorios luego de
30 repeticiones.

Para un factor de amortiguamiento a= 0.5, y las ganancias PID sintonizadas
a través del algoritmo de optimizacién PSO, se muestran en la Tabla 4.5. Estos

Tabla 4.5: Pardmetros del Controlador PID para 30 repeticiones.

Ganancia Media (p) Desv. Stand. (o)

Kp 297417 x 107*  +2.2018 x 104
K; 9.92 x 10~° +1.19 x 1074
Kp 7.73 x 1075 +1.15 x 1074

resultados se realizaron con 30 repeticiones para revisar su estabilidad y consistencia
numérica, observandose una muy baja desviacion estandar. Al aplicar el controlador

PID sobre el sistema en estudio se observa una respuesta que cae dentro de los
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parametros de diseno, mostrada en la Figura 4.7.

450 T T T T T T T T T

4001 - I I W O O A i T o NI TR o

Vout

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
Tiempo

Figura 4.7: Voltaje de salida del convertidor de tension CD-CD.

Claramente, se observa que el controlador acttia en el sistema suprimiendo el
sobrepico y las oscilaciones presentes en la Figura 3.7 y manteniendo una salida
constante, con un porcentaje de rizo dentro de un rango aceptable de acuerdo con
lo previsto en el calculo de los pardmetros del convertidor, siguiendo la entrada de

referencia y cumpliendo con un tiempo de asentamiento 75 < 0.1s y un sobrepico

Ly <16 %.

Ademas, en la Figura 4.8 se muestra la respuesta del sistema cuando se aplica
un controlador sintonizado por el método de retroalimentacion de estados, disenado
por [Valderrama et al., 2011], para un convertidor de tension CD-CD.

Se observa que la accion de control ejercida por el controlador sintonizado con
el algoritmo PSO logra que el sistema alcance el estado estable en un tiempo de
0.005 s, mientras que la respuesta del sistema con el controlador sintonizado por
retroalimentacion de estados tarda hasta 0.02 s.
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Figura 4.8: Voltaje de salida del convertidor de tension CD-CD controlado por
retroalimentacion de estados.
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CAPITULO B

Conclusiones

En este trabajo, se implement6 el algoritmo metaheuristico PSO para sintonizar
las ganancias Kp, K; y Ky de algunos controladores aplicados a sistemas lineales. Se
compard el resultado de los controladores obtenidos mediante el algoritmo PSO con
los ya obtenidos mediante el método del lugar geométrico de las raices y el método
de la respuesta en frecuencia.

El resultado de esta comparacion demostrd que los controladores sintonizados
con el algoritmo PSO mostraron un mejor rendimiento, disminuyendo el tiempo de
asentamiento y el sobrepico en la respuesta de los sistemas ante entradas de referencia

escalén unitario.

De igual manera, se implement6 el algoritmo para el ajuste de los parametros
de un controlador PID, encargado de controlar el convertidor de tensién de corriente
directa DC-DC que en su forma estandar es un sistema no-lineal. Los resultados de
las simulaciones confirmaron que el controlador sintonizado con el algoritmo PSO
cumple con las condiciones de diseno establecidas las cuales incluyen, disminuir el
sobre pico presente en la respuesta del sistema sin la acciéon de control y en la
reduccién significativa del tiempo de asentamiento original. Ademas, el controlador
PID-PSO proporciona una respuesta adecuada, manteniendo el voltaje de salida en
el valor de referencia deseado y con el rizo dentro de las especificaciones.
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