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RESUMEN

Titulo: IDENTIFICACION DE SISTEMAS NO LINEALES MEDIANTE EL METODO DE
OPTIMIZACION DE LA GOTA DE AGUA VIRTUAL INTELIGENTE®

Autores: DANIEL EDUARDO DAVILA LOBO, ALEJANDRO ERNESTO RUTTO MORA**

Palabras Clave: Motor DC, Runge-Kutta, IWD Continuo, Optimizacién, Simulacién, No Lineal.

Descripcién:

Este trabajo de grado aborda el proceso de identificacion de sistemas, el cual se basa en la
determinacion de pardmetros de un modelo matematico de sistema concreto, con los datos de
entrada y salida observados. También, como ejemplo demostrativo, la seleccion de un modelo de
motor DC que incluye el efecto de torque de friccion no lineal, que aparece cuando arranca o cambia
su direccidn de positiva a negativa y viceversa. El método numérico de RUNGE-KUTTA 4 se utiliza
como herramienta para la simulacion de la respuesta del modelo matematico del motor DC,
obteniendo asi los datos de entrada y salida de referencia. Ademas, se presenta la verificacion del
algoritmo de gotas de agua virtuales inteligente continuo con funciones “benchmark”. Por ultimo, la
identificacién del motor es realizada minimizando la funcién de error, que relaciona la sefial de
referencia con la sefal de salida del modelo identificado, a través de un script que utiliza el algoritmo
de gota de agua virtual inteligente continuo.

Inicialmente se realiza la simulaciéon del modelo de un motor DC previamente identificado para
obtener los datos de referencia, entonces la identificacién con el algoritmo de las gotas de agua
virtuales inteligentes se realiza detallando el proceso, y como Ultima instancia las respuestas son
comparadas para confirmar los resultados de la identificacién. Donde fue encontrado que es posible
determinar los pardmetros de un modelo no lineal de un motor DC.

*Trabajo de grado

** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecdnicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Director: Rodrigo Correa Cely, Ingeniero Quimico, PhD. Codirector: lvan Amaya
Contreras, Ingeniero Electrénico, PhD (c).
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ABSTRACT

Title: IDENTIFICATION OF NON-LINEAR SYSTEMS USING THE INTELLIGENT WATER DROPS
OPTIMIZATION METHOD*

Authors: DANIEL EDUARDO DAVILA LOBO, ALEJANDRO ERNESTO RUTTO MORA**

Keywords: DC Motor, Runge-Kutta, Continuous IWD, Optimization, Simulation, Non-linear.

Description:

This bachelor thesis is aimed the system identification process, which is based on the parameters
determination of a concrete mathematical model of a system, having the measured input and output
data. Also, for showing purposes, the selection of a DC motor model which includes the non-linear
friction torque effect, which appears when it starts or changes its direction from positive to negative
and from negative to positive. The RUNGE KUTTA 4 numeric method is used as a DC motor
simulation tool for getting the input and output data needed from a reference model. Furthermore, the
continuous intelligent water drops algorithm’s verification with benchmark functions is performed. At
last, the motor’s identification is performed by the minimization of an error function between the
reference and the simulated data through a script using the non-conventional continuous intelligent
water drops algorithm.

Initially a simulation of a DC motor model previously identified is performed to get the reference data,
then the identification with the intelligent water drops algorithm is realized detailing the process and
as last instance the outputs of the system are compared to confirm the identification results. Where
it was found that it is possible to identify the parameters of the non-linear model of a motor DC.

* Bachelor Thesis
** Physico-mechanical Engineering Faculty. School of Electrical Engineering. Supervisor: Rodrigo Correa Cely,
Chemical Engineer, PhD. Co-Supervisor: lvan Amaya Contreras, Electronic Engineer, PhD (c)
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INTRODUCCION

El presente trabajo de grado contiene un campo de suma importancia de la
ingenieria de control, como es el modelado de sistemas y la determinacion de los
parametros del mismo. La identificacion de sistemas es vital para el desarrollo y la
implementacion de controladores porque una correcta identificacion permite
predecir el comportamiento de los sistemas y aplicar correctamente un controlador
y hacer que funcione de la manera deseada.

Se evalla y propone un método alternativo de identificacion, que es el empleo de
un algoritmo metaheuristico basado en el comportamiento de enjambres, como la
gota de agua virtual inteligente (IWD), en la determinacién de los parametros del
modelo matematico de un motor DC, que describa el comportamiento de la friccion
al arranque y en el cambio de direccién del motor. Disponiendo de un algoritmo que
se puede implementar en una plataforma de programacion, con el cual se analizara
la eficacia de éste para la identificacion de sistemas.

Primero se describe como se realiza el proceso de identificacidon de sistemas
utilizando un algoritmo metaheuristico para que después se indique la obtencién del
modelo no lineal del motor DC y cdmo se simulan los datos mediante método de
Runge-Kutta 4 y cdmo se le agrega ruido débilmente blanco a los datos de
referencia. Luego se indica cémo trabaja el algoritmo mediante una descripcion
detallada de cada uno de los pasos que éste realiza y, antes de realizar las pruebas
al algoritmo base se indica el procedimiento general del codigo para la identificacion
de sistemas para tener una idea de como se adaptd. Después se realiza una
descripcion detallada del algoritmo y se analizan los resultados mediante una serie
de gréficas y tablas, mostrando al final como seria una interfaz grafica para el
usuario de este algoritmo.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El presente trabajo de grado en la modalidad de investigacion aborda el problema
de identificacién de sistemas no lineales mediante una estrategia no convencional
y mas especificamente, empleando el algoritmo metaheuristicos de la IWD en la
determinacién de los parametros de un modelo de un motor DC utilizado en
aplicaciones de ingenieria electronica.
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2.  ANTECEDENTES

En los ultimos afios han aparecido multiples algoritmos de optimizacion inspirados
en la naturaleza que han sido aplicados en diversos campos de la ciencia y la
tecnologia [1], [2]. Uno de ellos es el de “La Gota de Agua Inteligente” (IWD por sus
siglas en ingles), aplicado a problemas como el del Vendedor Viajero (TSP) [1], el
Enrutamiento de Vehiculos (VRP) [3], la Planeacién de Rutas Optimas mediante la
solucion de laberintos [4], entre otros [5]. Basandose en el comportamiento de una
gota de agua en el flujo de un rio, y aprovechando las propiedades que ésta posee,
se observan los cambios que realiza en su recorrido, moldeando una solucion a los
problemas, que para el caso de una gota de agua real seria encontrar un camino
para llegar al mar.
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3. JUSTIFICACION

Por otro lado, la identificacion de sistemas es la determinacion de los parametros
de un modelo mateméatico que pueda aproximar la respuesta de éste a la respuesta
real del sistema. Ademas, es el punto de partida para el estudio y solucién de
problemas practicos, porque establece las relaciones existentes entre las variables
de entrada y salida, para luego darle significado a estas relaciones [6]. El desarrollo
de métodos para la identificacion de sistemas es todavia un campo amplio de
investigacion, especialmente en la ingenieria de control, donde se requieren
modelos matematicos que muestren el comportamiento de los sistemas de forma
precisa y bastante aproximada a la real, ya sea para diagnésticos, o para
predicciones de la respuesta de éstos a distintos tipos de entradas [7]. Es una de
las areas del modelado y simulacién que requiere un continuo desarrollo dada su
importancia en el control de procesos cada vez mas complejos, y al utilizar métodos
no convencionales, como un algoritmo metaheuristico que haya arrojado buenos
resultados anteriormente [8], [9], [10], se contribuye a la evolucion de las técnicas
gue se utilizan para implementar soluciones de control como el denominado “Control
por Modos Deslizantes (SMC)” [11], que para realizar el control correctamente se
basa en la identificacion precisa y acertada del sistema.

En éste trabajo de grado se abarcan las dos etapas del proceso de modelado de
sistemas no-lineales que son consideradas de relativa dificultad: “la seleccién de la
estructura del modelo con cierto numero de pardmetros, y la seleccion del algoritmo
para la estimacion de los parametros” [7].

17



4.1

4.2

4. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Proponer y evaluar como alternativa la utilizacién del algoritmo de la gota de
agua virtual inteligente (IWD) en la identificacion de sistemas no lineales.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Adaptar e implementar el algoritmo de optimizacion de la gota de agua virtual
inteligente para la identificacion de sistemas no lineales en una plataforma
de programacion comercial (Ver pagina 35).

Seleccionar a titulo de ejemplo demostrativo el motor DC, donde se analiza
la viabilidad de este algoritmo para la identificacion de sistemas no lineales
(Ver péagina 20).

Contrastar la precisibn de las respuestas obtenidas para un sistema
seleccionado con las reportadas en la literatura existente (Ver pagina 39).

18



5. PROCESO DE IDENTIFICACION

A continuacion se describen de forma general los algoritmos y métodos, utilizados
como base para el desarrollo del cédigo de identificacion. También se muestra el
proceso a través del cual se realiza el modelado del motor DC y cdmo se obtienen
los datos que se toman como referencia.

El proceso de identificacién de sistemas se basa en el diagrama de bloques de la
Figura 1, el cual consta de un blogue que genera la sefial de entrada U(t), que para
éste caso es una sefial de tension en [V]; un sistema real o de referencia, que es el
motor DC o un modelo previamente identificado en la literatura [12]; la sefial de
salida Y (t) que entrega el sistema real o de referencia, que es la velocidad angular
del motor en (rad/s) y los datos de referencia que se utlizardn para la
identificacion; el modelo de sistema al cual se le determinaran los parametros, la
salida del modelo a identificar Y (t), que también es una velocidad angular; una
sefal de error E(t) que viene dada por la resta de la salida de referencia y la del
modelo a identificar; y el bloque de identificacién con el algoritmo de la IWD que
ajusta los parametros del modelo a identificar dependiendo de la sefial de error.

Figura 1. Diagrama de bloques del proceso de identificacion de un sistema.

1)

Sistema Real

U(z)

Entrada

Sistema modelado

\F’arémetros Ajustados

Algoritmo IWD e

Una de las etapas de la identificacibn de sistemas, como se mencioné
anteriormente, es escoger un modelo adecuado para representar el sistema. Sin
embargo, no se puede utilizar un modelo tradicional tal como la funcién de
transferencia, que seria el modelo del motor DC de segundo orden lineal, porque
debe tenerse en cuenta el efecto de la friccion no lineal al arrancar el motor o al
cambiar de direccion. Con un método numérico como Runge-Kutta 4 se realizan las
simulaciones del modelo de motor de la literatura que se ha identificado en trabajos
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previos [12], y con el algoritmo objeto de estudio de este trabajo de grado, se hayan
los parametros.

5.1 MODELADO DEL MOTOR DC

Generalmente, el modelo de los motores DC esta dado por un sistema de dos
ecuaciones lineales, las cuales no tienen en cuenta la fuerza de friccion que se
ejerce en el eje del motor cuando esta detenido, situAndose en una zona muerta
cuando la sefal de entrada se acerca a cero. El identificar y modelar esta zona es
ventajoso, por ejemplo, en el uso de servomotores, donde se puede mejorar su
precision y desemperio.

El modelo clasico de un motor (Figura 2) se rige por las ecuaciones Ec. 1y Ec. 2,
correspondientes a la ecuacion de malla y a la ecuacion de movimiento
respectivamente, donde U es la tension en los terminales de la armadura, i la
corriente de armadura, R, es la resistencia de armadura, L, la inductancia de
armadura y K, es el coeficiente de tension del motor dado en V - s/rad, K, es el
coeficiente del torque del motor dado en N - m/A, J el momento de inercia del motor
y B el coeficiente de friccion (N - m - s/rad).

U=Rq-i+Log +Kw Ec 1
Kt-i—Bw=]°;—V: Ec 2

A partir de las ecuaciones Ec. 1 y Ec. 2 se llega a las ecuaciones de estado que
definen el sistema (Ec. 3, Ec. 4 y Ec. 5), que constan de dos variables: corriente (i)
y velocidad angular (w).

Jw = —Bw + K;i Ec 3
Loi=—Kw—Rgi+u Ec 4
y=w Ec 5

20



Figura 2. Modelo de motor DC.

T
v ~.

u

Fuente [12].

Al introducir el efecto de friccion no lineal del torque para modelar la zona muerta
del motor mediante la Ec. 6, las ecuaciones de estado quedan descritas a traves del
conjunto de ecuaciones formado por la Ec. 7 y la Ec. 8 [12].

Ty =T, * signo(w) + (Ts — T.)e *Wlsigno(w) Ec 6
JWw = —Bw + K,i — T.signo(w) — (Ts; — T.)e~*"Isigno(w) Ec. 7
Loi=—Kw—Rii+u Ec 8

El arreglo y reemplazo de variables conduce a las ecuaciones Ec. 9 y Ec. 10. De

donde K; = B/J; K =K¢/]; K3 = Ra/La; K = Ke/La; Ks = 1/Lo; Ke =Tc/]; K7 =
(Ts —T) Yy Kg = a.

W = —K;w + K,i — Kgsignow) — K,e XeWlsigno(w) Ec. 9

i =—K,w — K3i + Ksu Ec. 10

5.1.1 Simulacién del modelo (Runge-Kutta 4)

Para obtener la respuesta del sistema, se hace necesario el uso de un método
numeérico debido a la naturaleza no lineal del modelo. Es posible utilizar el método
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de Runge-Kutta 4 en esta aplicacion utilizando una adaptacion para la solucion de
sistemas de ecuaciones [13].

Se copia el sistema de ecuaciones (el modelo) con las constantes K, que se
obtuvieron en trabajos anteriores [12], y se aplica el método numérico con una
entrada sinusoidal de distintos valores de amplitud y frecuencia (Figura 3) para
obtener la respuesta de éste (Figura 4). Aqui se observan variaciones en la salida
cada que ésta se acerca a cero, que no deben confundirse con ruido, sino que son
cruces por cero que se tienen, y que si el incremento entre los puntos sucesivos es
muy pequefio la simulacion puede subir o bajar hasta el infinito y no mostrar la salida
del modelo correspondiente. Por tanto, son variaciones inherentes al método de
simulacién empleado cuando la salida del modelo contiene una gran cantidad de
cruces por cero.

Figura 3. Sefial de entrada para comparar el resultado del método de
simulacion utilizado con la salida entregada en [12].

10 T T T T T

8 \ ~

Tension [V]
o
T
_—

Senal de Entrada U3 \//
1 T I 1

5 I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempol[s]

Fuente: [12].
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Figura 4. Resultado de la simulacion del modelo sin ruido mediante el método
de RUNGE-KUTTA 4.

30 ] T T T T T
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-40

5.1.1.1 Adicion del ruido

Con el fin de tener datos de referencia de entrada-salida que se asemejen a la
realidad se debe agregar un error que refleje, bien sea ineficiencia de un instrumento
de medida, o un factor humano. Para esto se considera una componente aleatoria
a manera de ruido débilmente blanco [14], dentro de un rango determinado. Para
aplicarlo, basta simplemente con tomar el vector de datos y multiplicarlo (elemento
a elemento) por un vector de error, cuyos elementos corresponden a uno mas o
menos el margen de error deseado (4%, 8%, 15% y 20% para esta investigacion).
El resultado es una sefal de salida con una incertidumbre proporcional a la amplitud
de la respuesta (Figura 5), que se denominara “Datos de Referencia”. Son
precisamente éstos datos los que se tomaran como datos de velocidad de referencia
para determinar si fue o no posible la identificacion del modelo del motor DC, que
deben ser muy parecidos a los obtenidos por [12] (Figura 6).

En la Figura 5 se observa como el ruido afecta de manera principal los picos de la
sefal y la parte saturada de la respuesta, diferente a los cruces por cero y la parte
cercana a cero, donde, por ser proporcional, no se ve tan afectada y responde de
manera casi idéntica a la respuesta del modelo sin ruido.
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Figura 5. Resultado de la simulacién del modelo con ruido débilmente blanco
de £8% mediante el método de RUNGE-KUTTA 4.
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5.2 ALGORITMO IWD CONTINUO [2]

A continuacion se muestran los pasos para optimizar una funcion, y en la Figura 7
se presenta el diagrama de flujo del algoritmo.

Figura 7. Diagrama de flujo del algoritmo IWD Continuo.
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global

ondicion e\ N
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Fuente [2]

5.2.1 Representacion del problema

Considerando gque se quiera maximizar o minimizar una funcién f(X): R™ - R que
tiene M componentes y X = [x;,X,,..x]7 como argumentos de entrada. Se
construye un “grafo” con M * (P + 1) nodos y 2 (M * (P + 1)) “‘caminos directos”,
que las IWD usan para construir soluciones para la funcion a optimizar, donde P
representa la precision en numero de bits que dividen el rango del espacio de
busqueda de cada una de las componentes de la funcién objetivo. Entonces, cada
P + 1 nodos consecutivos en el “grafo” representan una cadena de binarios con P
namero de bits. Es de notar que inicialmente, todos los “caminos” del “grafo” tienen
la misma cantidad de suelo.

Cada IWD empieza su recorrido en el primer nodo y lo termina en el nodo P + 1. Un
“camino directo” e; ;44 (k), que conecta el nodo i ali + 1, esta “atado” al bit k que
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puede ser uno o cero. Como resultado, habran dos “caminos dirigidos” conectando
el bit ki al ki+1'

5.2.2 Actualizacién del suelo local

Cuando una IWD abandona un nodo i usando un camino e;;;, (k) para llegar al
nodo i + 1, el suelo de la IWD, soil’™?, y el suelo del camino usado, soil (ei,iﬂ(k)),
se actualizan asi:

soil (ei,iﬂ(k)) = 1.1 * soil (ei,iﬂ(k)) — 0.01 * Asoil (el-,l-ﬂ(k)) Ec. 14
s0il'P = 50il'P + Asoil (ei_i+1(k)) Ec 15
soil (ei,iﬂ(k)) = 0.001 Fc. 16

Por lo tanto, un camino con menos suelo permite a una IWD ganar mas velocidad
que uno con mas suelo. Una vez que todas las IWD lleguen al ultimo nodo del “grafo”
del problema, se aplica un algoritmo de busqueda local a las soluciones construidas
por las IWD.

5.2.3 Busqueda local basada en el canje

Aqui, las soluciones creadas por las IWD se someten a un canje. Especificamente,
se selecciona al azar un camino e; ;.1 (k) de una solucion y se reemplaza por el otro
camino que conecta al nodo i al i + 1, si el cambio mejora el valor final de la
solucién. Este proceso se repite un numero determinado de veces, aqui 100 para
cada solucion. Es de notar que esta busqueda local se aplica a todas las soluciones
creadas en la interaccion actual.

5.2.4 Actualizacion global del suelo

Luego de la busqueda local, se ejecuta la actualizacién global de suelo en los
caminos de la solucion de la mejor iteracién del algoritmo IWD.

Primero, se encuentra la solucion de la mejor iteracion T8 entre las soluciones de
todas las IWD al final de la iteracién actual. T2 es la solucién con la mejor calidad
entre todas las soluciones de las IWD. Entonces, el suelo de caminos que forman
la solucion T8 se actualiza por:
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soil (ei,iﬂ(k)) = min (max (Tempsoil (ei,iH(k)) ) MinSoil) ) Maxsoil) Ve ,(k)eT®Ec. 17

Donde

A IWD
soilyg

Tempsoil (ei,iﬂ(k)) = 1.1 * soil (ei‘iH(k)) —0.01 «— 18— Ve (k)T Ec 18

La actualizacion global de suelo esta limitada por los intervalos [MinSoil, MaxSoil]
para prevenir la subutilizacion de cualquier camino. Por otra parte, soillyP
representa la cantidad de suelo que la IWD con la solucién de la mejor iteracion ha
reunido de los caminos del “grafo”. En otras palabras, soill¥’? implicitamente

representa la calidad de la solucién de la mejor iteracion T'5.

Una vez terminado este paso, se ha realizado una iteracion del IWD-CO y comienza
otra iteracion con nuevas IWD pero con los mismos caminos. Este proceso contindia
hasta un nimero maximo de iteraciones u otro criterio de parada.
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6. PROCEDIMIENTO GENERAL DEL CODIGO PARA LA IDENTIFICACION
DE SISTEMAS

Para la correcta y completa identificacion del motor DC, se requiere identificar el
motor tanto para la direccidn positiva como para la negativa, debido a la diferencia
de las respuestas en cada uno de los sentidos de giro [12].

Para la direccién positiva se cargan los datos de referencia del sistema, se definen
los rangos de los pardmetros K,, y también los del algoritmo. Inmediatamente se
inicializan las variables dinAmicas creando una matriz de ceros de Niwd x (Nbits +
1) llamada Matriz de Gotas de Agua, donde Niwd es el nimero de gotas de agua
virtuales utilizadas, Nbits el nUmero de bits de precision del algoritmo, y la columna
extra es donde se guarda el valor de la cantidad de suelo recogida por la IWD al
final de cada recorrido. Después de tener la matriz completa, los bits se convierten
a decimales, se halla el valor de los parametros y se simula el sistema mediante un
método numérico (RUNGE-KUTTA 4), para luego, con la respuesta obtenida y con
los datos de referencia, tener los datos que se necesitan para hallar el valor de la
funcién objetivo (Ec. 19). Seguidamente se realiza la busqueda local mediante el
canje y el mismo proceso para obtener datos de la funcion objetivo, se escoge la
mejor solucién, se guarda y se sigue con la siguiente iteracién, donde se vuelve a
inicializar la Matriz de Gotas de Agua. El algoritmo sigue haciendo lo anterior hasta
gue cumple una de las condiciones de parada y retiene la mejor solucion que haya
encontrado.

F(iwd) = ﬁ fttOlIYm(t) —Y(t)|dt Ec 19
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7. PRUEBAS DEL ALGORITMO

Para verificar que el cddigo del algoritmo estd4 escrito de manera correcta se
realizaron varias pruebas con distintas funciones ya establecidas [15] a las que se
le conocen sus valores optimos. Se utilizaron los mismos parametros que en [2]
para el algoritmo, a excepcion del niumero maximo de iteraciones y el criterio de
parada, que para las pruebas con dos dimensiones se escogia dependiendo de
cada funcién [2], y para ocho dimensiones se escogié como 1 * 1073 para todas
ellas. Las pruebas fueron efectuadas en un PC de escritorio con procesador AMD
PHENOM X4 9550 de 2,2GHz, memoria RAM de 6GB DDR2 a 667MHz y un disco
duro HITACHI de 500GB SERIALATA Il FSB 300MB/s a 7200rpm.

En la Tabla 1 se muestran las funciones que se utilizaron para probar el algoritmo.
Se realizaron cinco pruebas para cada una de ellas utilizando dos dimensiones, y
otras cinco pruebas utilizando ocho dimensiones, exceptuando f; debido a su
naturaleza estrictamente bidimensional. Los mejores resultados obtenidos, el valor
promedio y el tiempo empleado para encontrar la respuesta, son todos presentados
en la Tabla 2 para dos dimensiones, y en la Tabla 3 para ocho dimensiones.

Tabla 1. Funciones prueba utilizadas.
Funcion Rango Dimension Minimo conocido
n-1 —5,12 < x; < 5,12 nx>1 f1(0)=0

[0 = )

i=0
n-1 n-1 -10 < x; < 10 n>1 £2(0)=0
200 = Y 1wl + ] [l
i=0 i=0
f3(xq,x3) = —cos(xy) * cos(x;) —100 < x; < 100 n=2 f3(m,m) =—-1
e(—(x1—ﬂ)z—(xz—ﬂ)z)
= —600 < x; < 600 n>2 fa(0)=0
=Y g2
fa0) = oo >
i=0
n-1
1_[ < al >+ 1
- cos
=0 AU,
n —-512<x;<512 n>1 fs(0) =0

fs(X) =10n + Z[xl2 — 10 cos(2mx;)]
i=1
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Tabla 2. Resultados pruebas del algoritmo para dos dimensiones.
Funcién Minimo Mejor Xi Promedio Tiempo

conocido resultado promedio
S

f2 f2(0)=0 5,5879 1078 -1.397+1077;4.191 7,9162 100,3989

* 1077 *10°8

f4(0) =0 0.1952 1.397 1077;1.397 « 10~ 0.1952 382.752

Tabla 3. Resultados pruebas del algoritmo para ocho dimensiones.
Funcion Minimo Mejor Xi Promedio Tiempo promedio
conocido resultado

f2 f2(0)=0 3.442 x107* 151074« 7.092 2107.921
*1074
(0.424;0.028;
1.236; 0.611;
—0.146; —0.473;

—0.421; —0.102
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Tabla 3. (Continuacion).

Funcion Minimo Mejor Xi Promedio Tiempo
conocido resultado promedio [s]
fs fs(0)=0 4.717 1%107%+ 3.963 10~*  2823.314
*107°

(—2.734;3.325;
0.562; 0.423;
—0.475; —0.097;

1.719; —1.251)

7.1  PRUEBA FUNCION 1

La llamada “Primera funcién de De Jong” tiene como area de busqueda el hipercubo
comprendido por —5,12 < x; < 5,12 y su valor minimo es f;(x;) = 0 para todo x; =
0,i =1,...,n[15]. Se observa como converge el algoritmo para dos dimensiones en
la Figura 8.

Figura 8. Convergencia del algoritmo de la IWD Continua a f1(xq, x3).

x10°

18 T T T T T I
Mejor Resultado
16 5'] 1
14+ | 4
|
|
121 ’ 4
g 1r |
£
: |
8
¢ 08} \ -
|
06 ‘ .
\
04+ | i
l
|
02 \ ,
X:32 X: 155
\ Y: 1.575e-009 Y: 4.349-016
0 L \ El 1 1 L 1 1 1 | =
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Iteraciones [n]

31



7.2  PRUEBA FUNCION 2

La funcion 2 estd definida por una sumatoria de valores absolutos mas una
productoria de los valores absolutos. Tiene como area de busqueda el hipercubo
comprendido por —10 < x; <10 y su minimo es f,(x;) = 0 para todo x; = 0,i =
1,...,n [15]. Se observa como converge el algoritmo para dos dimensiones en la
Figura 9.

Figura 9. Convergencia del algoritmo de la IWD Continua a f,(xq, x3).
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7.3 PRUEBA FUNCION 3

La funcion de “Easom”, es una funcién de prueba unimodal definida unicamente por
dos variables y tiene un solo minimo global. Tiene como area de busqueda el area

del cuadrado comprendido por —100 < x; < 100 y su minimo es f5(x;x;) = —1
para x; =m,i =12 [15]. Se observa como converge el algoritmo para dos
dimensiones en la Figura 10.
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7.4 PRUEBA FUNCION 4

La funcion de “Griewank” es una funcion con muchos minimos locales
uniformemente distribuidos. Tiene como area de busqueda el hipercubo
comprendido por —600 < x; < 600y su minimo es f,(x;) = 0 para todo x; = 0,i =
1,...,n [15]. Se observa como converge el algoritmo para dos dimensiones en la
Figura 11.

0

Figura 10. Convergencia del algoritmo de la IWD Continua a f3(xq, x3).

T T T
‘ Mejor Resultado
0.1 -
-0.21
03| -
-0.4 ‘
o
B
£ 051 i i
1723
3
4
-06 \ﬁ
-0.7 \
|
-0.8 l -
-0.9 }
X: 11 X: 159
| Y:-0.9007 Y:-1
A - . I L L I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Iteraciones [n]

Figura 11. Convergencia del algoritmo de la IWD Continua a f4(x4,x3).
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7.5 PRUEBA FUNCION 5

La funcidén de prueba de “Rastrigin” es multimodal ya que tiene una modulacion
coseno que produce minimos locales frecuentes, aunque distribuidos de manera
regular. El area de busqueda es el hipercubo comprendido por —5.12 < x; < 5.12y
su valor minimo es fs(x;) = 0 paratodo x; = 0,i = 1,...,n [15]. La convergencia del
algoritmo con la funcion de “Rastrigin” para dos dimensiones se observa en la Figura
12

Figura 12. Convergencia del algoritmo de la IWD Continua a f5(xq, x3).
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De la Tabla 1 se observa que los rangos de busqueda de las funciones de prueba
unimodales f; a f; van aumentando. Asimismo, en la Tabla 2 se nota que el tiempo
promedio que se demora el algoritmo en encontrar una solucion 6ptima aumenta y
que la precision disminuye. Cabe resaltar que este efecto es natural, debido a que
los agentes de busqueda estan explorando un espacio mayor, y por tanto existen
mas posibilidades que deben ser analizadas. Este comportamiento también se
puede observar con las funciones multimodales f, y fz, y con laTabla 3, donde
ademas se ve gue al incrementar el nimero de dimensiones el tiempo también
aumenta, aunque en este caso se debe también al aumento de argumentos de
entrada, que se traduce en mas nodos y “caminos directos” (Ver pagina 25), lo que
aumenta el esfuerzo computacional al tener que utilizar una matriz mas grande.
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8. DESCRIPCION DEL ALGORITMO DE IDENTIFICACION

Enla Tabla 4 se muestran los parametros que se utilizaron para desarrollar el cédigo
del algoritmo con una breve descripcion de su funcion y el tipo de variable que utiliza
cada pardmetro:

Tabla 4. Lista de parametros utilizados en el codigo.

PARAMETROS DESCRIPCION TIPO
Rinf Rango inferior de los parametros K Vector
Rsup Rango superior de los parametros K Vector
delt Diferencia entre Rsup y Rinf para ajustar la resolucién de Vector

bldsqueda
minsoil Minima cantidad de suelo en el recorrido Double
maxsoil Maxima cantidad de suelo en el recorrido Double
Npar NuUmero de parametros a calcular en el modelo Int
Nbits Numero de bits utilizados para establecer la precision Int
Niwd Numero de gotas virtuales de agua utilizados (Minimo el Int
mismo numero de parametros)
param Contador cuando se utilizan méas de una gota virtual por Int
parametro
€es, ev, ro Parametros de actualizacion del suelo Double
Deltsoil Cantidad de suelo recogida por cada gota virtual Double
initsoil Cantidad de suelo con que comienzan los caminos Double
soil Matriz que contiene la cantidad de suelo de cada camino Matriz
Gsaoil Matriz para la actualizacién de la cantidad de suelo en cada Matriz
camino
Fsoil Matriz para la actualizacién de la cantidad de suelo en cada Matriz
camino
itermax Numero maximo de iteraciones a realizar Int
Nmut Numero de mutaciones a realizar Int
z Vector de Guardado de la mejor solucion Double
res Variable intermedia para convertir datos binario a decimal Double
dentro del rango
X Solucion de la iteracion Double
Zo Vector de guardado del error en la iteracion Double
Zom Vector de guardado error mutada Double
bitrand Posicién de los bits que se mutaran Vector
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Xm Mejor solucion Double
Tabla4. (Continuacion). '
PARAMETROS DESCRIPCION TIPO
Zc Vector de registro de los errores en las iteraciones Double
Y Resultado de la simulacion del modelo Double
IWDs Matriz de gotas de agua Double
iter Contador de iteraciones Int
vn Peso de los bits en IWDs Int
iwd Contador para las gotas de agua virtuales Int
edge Contador del valor del bit Int
den Denominador para el parametro Fsoil Double
P Vector de probabilidad Double
parbin Variable intermedia para convertir de bits de IWDs a decimal String
dirpos Funcion de simulacion del modelo Funcion
Biwd Matriz con los vectores en binario de la mejor solucién Matriz
tempsoil Parametro para la actualizacion global del suelo Double
count Contador para detencion del algoritmo Int

El cddigo tiene una estructura definida: se cargan los datos medidos de entrada,
salida y tiempos de muestreo, se inicializan las variables y los parametros del
algoritmo, se simula con los resultados obtenidos, se actualizan las variables del
algoritmo, y se repite el procedimiento hasta que se halle la solucién 6ptima.

Los datos medidos deben estar contenidos en un archivo .mat, el cual contenga la
entrada aplicada al sistema guardada en una variable “u”, el tiempo de cada una de
las muestras en la variable “t” y la salida del sistema en la variable “w”.

Cuando se inicializan las variables, primero se plasman los valores minimos del
rango de busqueda de cada parametro K,, en el vector “Rinf”, luego los maximos en
el vector “Rsup”, de alli en adelante el programa calcula los deltas de cada uno de
los rangos de los parametros del modelo. Luego se establecen los parametros y se
crean las variables estaticas propias del algoritmo para asignar los bloques de
memoria en el PC y aumentar la velocidad de procesamiento de éste.
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A continuacién se abre un primer bucle con una sentencia “for”, que funcionara
como el contador de iteraciones y también como criterio de parada cuando este
alcance el numero maximo de iteraciones establecido anteriormente. Dentro de este
bucle se inicializa la matriz “lIWDs” en ceros, para que al iniciar cada iteracion se
realice el procedimiento con gotas de agua virtuales nuevas [2]. EI nimero de filas
que contiene esta matriz representa el nUmero de gotas virtuales de agua, que como
minimo es una por parametro, las columnas son el peso de cada bit, por lo tanto,
una fila completa de la matriz “IWDs” esta llena con los bits que representan un
namero decimal con el cual se obtendra un parametro, y la columna final guarda la
cantidad de suelo que recoge cada IWD al final de su recorrido.

Después, para llenar la matriz se abren dos bucles consecutivos, uno que cuente el
namero de bits, es decir, indique en qué columna va, y otro que cuente la gota de
agua virtual, o lo que es lo mismo, en qué fila de la matriz. Dentro del ultimo bucle
se realiza el proceso de la seleccidn del camino, o seleccion del bit correspondiente,
hallando primero las probabilidades de que sean cero o uno y guardandolas en el
vector de probabilidades “P”. Luego, utilizando el vector “P” se le asigna
aleatoriamente el valor del bit a la gota de agua, al terminar de asignar los bits de
cada gota de agua, se cierra el segundo bucle y se abre nuevamente un nuevo bucle
con el que se actualiza de manera local la matriz “soil”, dependiendo de cuales
fueron los bits seleccionados, y también, la columna final de la matriz “IWDs”. Al
finalizar, el primer bucle sigue con la siguiente columna de la matriz “IWDs”, es decir,
con los bits para el siguiente peso hasta llenar toda la matriz y terminar el bucle.

Al tener la matriz “IWDs” llena se procede a convertir en decimales los bit que
representan cada fila. Mediante un bucle se convierte fila por fila los nimeros (ceros
y unos) en “string”, y luego en decimal, se guarda en un vector “res”, se multiplica
por el ancho de blusqueda de ese parametro, se divide entre la resolucion y el
resultado se suma con el valor del rango inferior para tener el valor del parametro
gue se guardara en el vector “X”, realizando este procedimiento para cada una de
las gotas de agua (filas de la matriz “IWDs”).

Con todos los valores de los parametros del modelo hallados, se pasa a la
evaluacion de la funcién. Se halla la respuesta del modelo con los parametros del
vector “X” a través de las funciones “dirpos” o “dirneg”, que utilizan el método de
RUNGE-KUTTA 4 para simular la respuesta del modelo, y la salida del modelo se
guarda en un vector “Y”. Luego, junto con los datos medidos se halla el error (la
funcién a optimizar) en el modelo guardando éste en el vector “Zo”.

Ahora empieza el proceso de busqueda local o canje, para lo cual se abren dos
bucles consecutivos, el primero con un contador para detener la busqueda en un
namero de canjes indicados, y el siguiente con el contador de gotas de agua. Para
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cada fila se escoge un numero de columna al azar, estos se guardan en el vector
“bitrand”, luego, se realiza el cambio de bit a través de una sentencia “if” y se repite
el procedimiento para convertir todos los bit de ésta nueva matriz “IWDs” en
decimales y hallar los parametros canjeados, simulando otra vez el modelo con los
nuevos datos y hallando el error del modelo guardandolo en “Zom”. Entonces, se
comparan los errores obtenidos y si el error obtenido en el canje es mayor al
obtenido sin éste, se vuelven a cambiar los bits en la matriz “IWDs”. De lo contrario,
la matriz se deja igual pero se hace el valor de “Zo” igual al de “Zom”, hasta que
termine de hacer el nUmero de canjes establecido.

Al terminar las iteraciones correspondientes al canje, se verifica si la solucion
obtenida es la mejor de todas las soluciones encontradas hasta ese momento, que
estan guardadas en el vector “Z”. De ser el caso, se hace el valor de “Z” igual a la
solucion hallada y se guarda la matriz “IWDs” en una matriz idéntica con nombre
“Biwd”, se le realiza la debida conversién a decimal y luego los parametros del
modelo se guardan en el vector “Xm”. En el caso de que la solucidén no resulte mejor
que una de las anteriores, el valor del “Z” queda igual al de la ultima vez.

Después se procede con una actualizacion global de la matriz “soil” de manera
parecida a como se realiz6 de manera local, solo que esta vez utilizando la matriz
“Biwd”, una variable llamada “tempsoil” y la Ultima columna de la matriz “IWDs”, que
debe corresponder con la ultima columna de la matriz “Biwd”.

Después de lo anterior, se ubican las condiciones de parada del algoritmo, donde
se tomaron tres criterios mas de parada aparte del nimero maximo de iteraciones.
Un valor minimo de error, que para este trabajo y a criterio propio se estimo, una
variacion minima de la mejor solucion y que la mejor solucién no cambie en un
determinado numero de iteraciones. Luego de todo lo anterior se cierra el bucle de
iteraciones y se repite el procedimiento para una iteracioén nueva.
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9. RESULTADOS DE LA IDENTIFICACION DEL MOTOR

Se realizaron cinco pruebas para la identificacion de cada direccion de giro del
motor, y para cada prueba se registraron los valores obtenidos del error, la cantidad
de iteraciones requerida para llegar a un resultado y el tiempo que tarda el algoritmo.
Estos datos se observan en la Tabla 5, Tabla 6, Tabla 7, Tabla 8 y Tabla 9 ademas
de los valores promedio de cada una de las caracteristicas antes mencionadas. Las
pruebas fueron realizadas para los datos de entrada y salida antes de agregar el
ruido débilmente blanco (para observar el error cuando los datos son uniformes), y
después de haber agregado el ruido. Se observa en todas las tablas que los errores
gue entrega el algoritmo siempre son menores cuando se identifica el sentido de
giro negativo. Un factor podria ser la proporcionalidad del ruido débilmente blanco
que no afecta a éstos tanto como a los datos para el sentido de giro positivo, donde
estos ultimos alcanzan mayores valores absolutos en la respuesta.

Tabla 5. Comportamiento del algoritmo en la identificacién del motor DC
utilizando datos de entrada-salida sin considerar la presencia de ruido.
Direccion Negativa

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 0.0379 0.0301 0.0103 0.0461 0.0288 0.0306
No. De 898 1015 894 852 1099 951.6
iteraciones
Tiempo [s] 2162.159 2489.222 2204.329 2092.425 2711.595 2331.946
Direccion Positiva
Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seg] 0.1206 0.0742 0.0877 0.1702 0.0829 0.1071
No. De 1509 947 734 1059 760 1001.8
iteraciones
Tiempo [s] 3722.623 2379.434 1735.142 2610.314 1822.801 2454.063

Tabla 6. Comportamiento del algoritmo en la identificaciéon del motor DC
utilizando datos de entrada-salida considerando la presencia de ruido
débilmente blanco del +4%.

Direccion Negativa

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 0.2848 0.3123 0.2846 0.2928 0.2898 0.29286
No. De 693 774 843 832 514 731.2
iteraciones
Tiempo [s] 1657.964 1881.819 2039.200 1986.356 1262.153 1765.498
Direccion Positiva
Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seg] 0.3297 0.3189 0.3106 0.3094 0.3462 0.3229
No. De 800 990 714 965 814 856.6
iteraciones
Tiempo [s] 1954.859 2453.620 1751.336 2440.934 2009.863 2122.122
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Tabla 7. Comportamiento del algoritmo en la identificacion del motor DC
utilizando datos de entrada-salida considerando la presencia de ruido
débilmente blanco del +8%.

Direccion Negativa

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seg] 0.5378 0.5130 0.5295 0.5318 0.5147 0.52536
No. De 724 1205 653 860 711 830

iteraciones
Tiempo [s] 1817.792 2974.757 1544.655 2089.817 1735.5106 2032.506
Direccion Positiva
Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 0.6099 0.6124 0.6311 0.6333 0.6049 0.61832
No. De 636 691 763 919 768 755.4
iteraciones
Tiempo [s] 1526.308 1679.264 1860.189 2242.539 1925.561 1846.772

Tabla 8. Comportamiento del algoritmo en la identificacién del motor DC
utilizando datos de entrada-salida considerando la presencia de ruido
débilmente blanco del £15%.

Direccion Negativa

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 0.9787 0.9777 0.9776 0.9863 0.9748 0.97902
No. De 1019 566 726 554 1065 786
iteraciones
Tiempo [s] 1803.227 1587.345 1325.120 1022.554 1910.975 1529.844
Direccion Positiva
Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seg] 1.0592 1.0663 1.0880 1.0851 1.0871 1.07714
No. De 821 676 411 710 915 706,6
iteraciones
Tiempo [s] 982.239 1116.711 875.013 1489.261 1234.769 1139.598

Tabla 9. Comportamiento del algoritmo en la identificaciéon del motor DC
utilizando datos de entrada-salida considerando la presencia de ruido
débilmente blanco del +20%.

Direccion Negativa

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 1.2546 1.2505 1.2511 1.2471 1.2524 1.2511
No. De 579 643 626 958 569 675
iteraciones

Tiempo [s] 950.422 1253.790 1044.521 2154.277 1152.265 1311.055
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Tabla 9. (Continuacion).

Direccion Positiva

Prueba 1 2 3 4 5 Promedio
Error [rad/seq] 1.4621 1.4522 1.4475 1.4477 1.4353 1.4490
No. De 930 880 996 1157 755 943.6
iteraciones

Tiempo [s] 2036.263 1780.312 2095.078 2039.361 1991.552 1988.513

Se muestran las graficas donde se comparan los datos de referencia con ruido
débilmente blanco de +4% con los datos del modelo al realizar la identificacion en
la direccién positiva (Figura 14) para la entrada U, (t) (Figura 13), y en la negativa
(Figura 16), para la entrada U,(t) (Figura 15). Aqui se puede observar que la salida
del modelo identificado se encuentra dentro de la variacion de los datos de
referencia, efecto que se resalta en los picos de las respuestas, por lo que se puede
decir que el modelo entrega unos datos de salida bastante precisos. Para la
verificacion del modelo completo se utilizaron las entradas U; (Figura 17), que es
una sefial de voltaje con diferentes frecuencias y amplitudes que cambian el sentido
de giro del motor utilizada en el Capitulo 2.1.2 (Ver pagina 21), y U, (Figura 19), que
alcanza las zonas de saturacién del motor. En la Figura 18 y Figura 20 se observan
las respuestas para las entradas U; y U,, respectivamente, de los modelos
identificados para cada uno de los sentidos de giro comparadas con los datos
referencia, considerando un ruido del £4%, y se ve que la velocidad de respuesta
€S un poco Mas rapida en el sentido positivo y mas lenta en el sentido negativo que
la respuesta de los datos de referencia, que es uno de los motivos por los cuales el
modelo presenta error.
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Figura 13. Entrada utilizada para identificar el modelo del motor DC en el
sentido de giro positivo.
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Figura 14. Resultado de la identificacion de los parametros de la direccion
positiva del motor, considerando la presencia de ruido débilmente blanco del
+4%.
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Figura 15. Entrada utilizada para identificar el modelo del motor DC en el
sentido de giro negativo.
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Figura 16. Resultado de la identificacion de los parametros de la direccion
negativa del motor, considerando la presencia de ruido débilmente blanco del
+4%.
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Figura 17. Sefal de entrada U3 para prueba del modelo completo.
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Figura 18. Datos de referencia con ruido débilmente blanco del +4% y salida
del modelo identificado a la sefial de entrada U3.
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Figura 19. Sefal de entrada U4 para prueba del modelo completo.
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Figura 20. Datos de referencia con ruido débilmente blanco del +4% y salida
del modelo identificado a la sefial de entrada U4.
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Al comparar los errores promedio de la Tabla 5 y la Tabla 6 (sin ruido y con ruido
débilmente blanco del +4%, respectivamente) con el error obtenido por [16],
encontramos que los primeros (sin ruido) son hasta 4 veces menores que los
obtenidos con PSO y los segundos muestran un error de casi tres cuartos del
entregado por PSO. Aun comparando el error de este ultimo (PSO) con los
obtenidos para un nivel de ruido del £8% (Tabla 7), se encuentra que son parecidos,
aungque mayores los obtenidos con el algoritmo de IWD. Por tanto, podemos decir
que IWD permite identificar sistemas de manera bastante precisa, aun utilizando
instrumentos que podrian ser bastante rasticos o poco precisos. Como muestra, se
presentan también datos para niveles de ruido de +15% (Tabla 8) y +20% (Tabla 9),
para los que fue posible identificar el sistema (Figura 21), pero con errores de mas
de un rad/s, por lo tanto, podria utilizarse también con instrumentos de medida
pOCO precisos.

En la Tabla 10 se observan cada uno de los parametros que el algoritmo arrojé para
las cinco pruebas realizadas en la direccion negativa, y en la Tabla 11 para la
direccion positiva, en la cual se evidencian los valores promedio y la desviacion
estandar de cada uno de ellos. Se tiene que los parametros obtenidos difieren entre
si cada vez que se realiza una prueba, y esto puede deberse a que la funcién
objetivo tenga varios minimos locales en el rango de busqueda, y a la naturaleza
estocastica del algoritmo IWD.

Figura 21. Datos de referencia con ruido débilmente blanco del +20% vy del
modelo identificado a la sefial de entrada U3.
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Tabla 10. Parametros hallados en la identificacion de la direccion negativa,
considerando la presencia de ruido débilmente blanco del +4%.
Direccién Negativa

K Prueba Media Desviacion Rango
1 2 3 4 5 Estandar

1 0.3137 0.1796 0.0559 0.3150 0.1298 0.1988 0.1022 [0 — 5]
2 31.0164 24.3011 15.1053 30.3939 28.7391 25.9112 5.8909 [0 —50]
3 55.2244 18.8731 55.0814 60.1012 59.8538 49.8268 15.6268 [0 —80]
4 0.0588 0.2174 1.0181 0.1957 0.4598 0.3899 0.3396 [0 —30]
5 13.5310 5.9788 27.4803 14.8264 15.5674 15.4768 6.9067 [0 —30]
6 9.7631 2.0605 8.2458 1.7364 20.1172 8.3846 6.6898 [0 —30]
7 11.3457 19.4313 12.6860 18.8165 0.2901 12.5139 6.9049 [0 —20]
8 0.0008 0.0065 1+10"2 0.0038 0.0046 3x1073 2.4%1073 [0

—0.01]

Tabla 11. Parametros hallados en la identificacion de la direccidon positiva,
considerando la presencia de ruido débilmente blanco del +4%.
Direccion Positiva

K Prueba Media Desviacion Rango
1 2 s 4 5 Estandar

1 0.1920 0.1236 0.3050 0.1121 0.0176 0.1500 0.0953 [0 —5]
2 30.2922 23.4376 21.4108 31.7035 15.0415 24.3771 6.0909 [0 —50]
3 70.1325 77.4794 63.7126 69.9908 16.3429 59.5316 22.0301 [0 — 80]
4 0.5514 1.0577 0.3105 0.6517 0.5070 0.6156 0.2473 [0 —30]
5 15.1817 22.0633 19.8735 14.6498 7.2119 15.7960 5.1241 [0 —30]
6 14.3575 28.8314 20.7452 29.0654 14.8826 21.5764 6.4238 [0 —30]
7 19.5906 6.2538 14.2213 5.7213 19.2817 13.0137 6.0477 [0 —20]
8 0.0013 0.0092 0.0006 0.0022 0.0029 3x1073 3.1%1073 [0

—0.01]

En la Tabla 12 se muestra entonces los resultados de la identificacion para una de
las pruebas.

Tabla 12. Resultados de la identificacién de parametros para las direcciones
positivay negativa.

K  Parametros direccion positiva  Pardmetros direccion negativa
1 0.1920 0.3137
2 30.2922 31.0164
3 70.1325 55.2244
4 0.5514 0.0588
5 15.1817 13.5310
6 14.3575 9.7631
7 19.5906 11.3457
8 0.0013 0.0008
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10. INTERFAZ GRAFICA PARA EL USUARIO

La interfaz para el usuario consta de un panel de pardmetros en la parte izquierda
(Figura 22) donde se muestran: los pardmetros K, del motor (para ambas
direcciones); el respectivo error en la identificacidon; un boton llamado “Cargar Datos
Dir”, ubicado arriba del panel de parametros y el cual se utiliza para cargar el archivo
.mat con los datos de referencia de entrada, salida y tiempo en el que se realiza la
muestra; tres botones debajo del panel que corresponden con el botén “Id.
Positivos”, para empezar la identificacion de los parametros positivos, el botén “Id.
Negativos”, para realizar la identificacion de los parametros negativos, y el boton
“Testing sys”, con el cual se prueba que los parametros hallados sean fieles a la
realidad. Para esto, se carga un archivo .mat con los datos de referencia de una
entrada que cambie la direccidén de giro del motor, de la respuesta real del motor a
esa entrada, y de los tiempos de muestreo. Debajo de todo lo anterior, se muestra
un panel con el modelo de motor utilizado (Figura 23), y ocupando gran parte de la
interfaz se muestran dos graficas (Figura 24), la grafica de velocidad, que muestra
los datos medidos y los datos de salida del modelo identificado, y la gréfica de
funcién objetivo, que muestra cdmo progreso el algoritmo.

Figura 22. Panel de pardmetros y botones de la interfaz grafica.
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Figura 23. Panel con el modelo del motor DC.

Figura 24. Gréficas de velocidad y funcion objetivo de la interfaz.
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11. CONCLUSIONES

Se cumplieron satisfactoriamente todos los objetivos propuestos en el plan de
trabajo de grado.

Es posible utilizar el algoritmo de IWD continuo para la identificacion del modelo no
lineal de un motor DC, por lo menos dentro de los parametros considerados en esta
investigacion.

El tiempo requerido para encontrar una solucién Optima para las funciones de
prueba aumenta al tener un espacio de basqueda mas amplio, como se observa en
la Tabla 2 y en la Tabla 3.

La precision de la solucidén 6ptima para las funciones de prueba baja cuando hay un
aumento en espacio de busqueda debido a la disminucion de la resolucion que
puede tomar la solucién, como se observa en la Tabla 2 y en la Tabla 3.

El aumento en el numero de dimensiones en las funciones de prueba produjo un
aumento en el tiempo empleado para encontrar una solucién 6ptima porque para
cada dimension se utiliza una gota de agua virtual, lo que se traduce en un aumento
en la cantidad de filas de la matriz “IWDs”. Por lo tanto, se necesita mas tiempo para
salir de algunos de los bucles. Adicionalmente, las dimensiones extra aumentan el
esfuerzo computacional requerido para evaluar la funcion objetivo.

Los errores fueron mayores cuando se realiz6 la identificacion de la direcciéon
positiva, dado que los datos de referencia de la direccién opuesta (negativa) eran
menores y por tanto eran menos afectados por el ruido proporcional.

Para la planta y las sefiales de excitaciobn analizadas, es posible obtener una
respuesta adecuada del modelo aun con niveles de ruido del 20%, aunque se
obtienen errores mayores a un rad/seg.

De la Tabla 10 y la Tabla 11 se observa que los parametros mas influyentes para la
identificacion del motor con este modelo son K; y K,, pues tienen una desviacion
estandar baja respecto al espacio de busqueda de cada parametro.

Al utilizar el método de RUNGE-KUTTA 4 como herramienta para la simulacion de
modelos de sistemas que contengan cruces por cero, es posible que se presenten
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variaciones cerca de cero que se pueden llegar a confundir con ruido, pero son un
efecto inherente al método de simulacion al utilizar un tamafio de paso relativamente
grande.
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12. RECOMENDACIONES

Modificar el cédigo para que cada una de las gotas de agua opere de manera
paralela a las otras y se mejore el tiempo en el que el algoritmo entrega la respuesta.
Asi también, la implementacion en lenguajes de bajo nivel.

Realizar una comparacion entre el algoritmo de la IWD continuo y otros del mismo
tipo (Swarm-Based), para observar el consumo de recursos que conlleva el uso de
este algoritmo y determinar segun los resultados cual seria mas econdémico de
implementar, ya sea mediante software o hardware.

Se deberia observar la influencia de utilizar mas gotas de agua por cada parametro,
¢Aumentaria la precision?, ¢Qué tanto aumentaria el tiempo de proceso?,
¢Convergeria mas rapido el algoritmo?, ¢Cuanto cuesta en recursos
computacionales el aumento de estas?.

Aunqgue la identificacion arroja errores bastante bajos, los parametros después de
cada identificacién no son los mismos, por lo que se recomienda un estudio sobre
cudl es laimplicacion o el propdsito de cada uno de los parametros del modelo sobre
la respuesta del sistema.
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