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RESUMEN

En esta tesis se presenta un modulo IP-core utilizando micro algoritmos
geneéticos, se hace uso de ellos debido a que es un método de optimizacion
moderno con grandes ventajas en cuento a los métodos clasicos. Haciendo un
analisis de como es que funcionan estos algoritmos por medio de su principio:
la supervivencia del mas fuerte, es decir, la seleccién natural. Sin embargo, lo
que se diferencia es que éste es un micro algoritmo genético, como ha de
suponerse, se lleva a cabo con pocos recursos computacionales pues el
conjunto de pardmetros a analizar es de menor cantidad pero se espera la
misma eficiencia. Ademas, se lleva a cabo las simulaciones de la programacion,
se migra el cédigo a una FPGA para después mostrar su funcionalidad
mediante dos casos de estudio: la funcién de Bohachevsky y en un motor en
vacio. En base a las pruebas realizadas se demuestra la eficiencia y robustez

de utilizar el médulo con las alternativas de los operadores de cruza y mutacion.

(Palabras clave: algoritmos genéticos, micro algoritmos genéticos,
FPGA)
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1. Introduccion
Existen muchos métodos modernos de optimizacion, conocidos como
técnicas heuristicas, los cuales realizan una busqueda dentro de un espacio de
disefio por el resultado mas éptimo de algun problema especifico. A diferencia
de las técnicas convencionales basadas en gradientes los métodos heuristicos
no requieren aplicar matemética avanzada para poder proporcionar un
resultado Optimo, ya que se basan en procedimientos que mimetizan el

comportamiento de la naturaleza.

Por ello es que se han implementado nuevos métodos de optimizacion
los cuales estan enfocados en ciertas conductas y caracteristicas bioldgicas,
moleculares, sistemas neuronales, etc. Algunos de éstos son: redes
neuronales, colonia de hormigas, enjambre de particulas, algoritmos genéticos,

entre otros.

En esta tesis se trabaja con los algoritmos genéticos (AG), los cuales
estan basados en el principio de la seleccidon natural, la teoria de Darwin sobre
la supervivencia del mas apto. Se caracterizan porque el algoritmo parte de una
poblacion inicial de individuos, donde cada individuo es una posible solucion al
problema que se esté trabajando, dependiendo del tamafio de la poblacion
inicial se tendra una mayor diversidad de posibles soluciones, su forma de
busqueda es de manera aleatoria por medio de dicha poblacién inicial, en la
cual se le van aplicando diferentes operadores para obtener la solucién optima.
Este método tiene la ventaja de abarcar un gran nimero de posibilidades ante
la solucion y asi tener una gran diversidad de soluciones, descartando las
menos aptas, que pereceran, y creando la mejor solucion. Ademas su
metodologia hace que la solucién sea buscada de manera global y no local. Los
algoritmos genéticos estandares (AGE), tienen la desventaja de aplicar

poblaciones aproximadamente de 50 o mas individuos, ademas de hacer un



gran numero de iteraciones para conseguir la solucién 6ptima, ocasionando que

la carga computacional de procesamiento sea pesado y tardado.

Sin embargo, en este trabajo no se realizard un AGE, se aplicaran los
micro algoritmos genéticos (MAG), ellos solo son aplicados a una poblacion
muy pequefia de individuos, por lo general entre cuatro a seis individuos, y con
ello se alcanzara la solucion 6ptima en un nimero de iteraciones mucho menor
a los AGE. La Unica desventaja es que la convergencia ante la solucién puede

ser errénea si sucede precipitadamente.

Es asi como se trabajo en la implementacién de un modulo embebido
(IP-core) para implementar este método de optimizacion moderno por medio del
uso de una FPGA (Field Programmable Gate Array, Arreglo de Compuertas
Programables en Campo). Comprobando la robustez del mdédulo en la
aplicacion de él mismo en dos casos: en la funcion Bohachevsky y en un motor
en vacio, realizando una gran variedad de pruebas para diferentes puntos de

cruza y mutacion.

El contenido de la tesis se describe a continuacion: en el capitulo uno
se presenta la descripcion del problema y la justificacion del porque se
implementara dicho tema, haciendo un planteamiento general de lo que se
pretende realizar. En el capitulo dos se muestra la definicion de lo que es un
algoritmo genético, como funciona, los operadores que lo integran como son la
reproduccion, el cruce y la mutacion, también es mencionado el concepto de un
MAG, comparando la diferencia entre las dos nociones, ademas de informacién
necesaria para entender los conceptos y asi realizar la programacion e
implementacion del proyecto. Posteriormente para el capitulo tres, se exhiben
los pasos realizados y desarrollados para establecer la ejecucion de un MAG
aplicado a una funcién tridimensional y un motor en vacio, con todo lo que
conlleva el desarrollo de la metodologia. Ademas, en el capitulo cuatro se
realizan el andlisis y se muestran los resultados obtenidos. Finalmente para el

capitulo cinco se hacen aclaraciones y analisis de las pruebas realizadas a
2



través de las conclusiones, sugiriendo algunas mejoras o posibles cambios,
para trabajos posteriores que estén interesados en continuar con dicho

proyecto.

1.1 Antecedentes

Aunque las raices de la computacion evolutiva se remontan a los
primeros dias de la informética, los propios algoritmos genéticos fueron
inventados en la década de 1960 por John Holland. Su razén para estudiar
estos sistemas fue mas alla de un deseo de un mejor algoritmo de busqueda y
optimizaciéon. Tales métodos fueron (y aun son) considerados Utiles
abstracciones para el estudio de la evolucion misma en ambos escenarios

naturales y artificiales (Coley, 1999).

Es asi como inici6 el gran esmero por utilizar y desarrollar estos
algoritmos genéticos en la aplicacion de diferentes entornos. Se han
desarrollado muchos trabajos e investigaciones aplicando los AG algunas de la
areas donde se han aplicado son en redes eléctricas, informatica, robética, en

prétesis, en aeroespacial, en estructuras, en controladores PID, etc.

En la Universidad Autonoma de Querétaro se han desarrollado trabajos
de estructuras de casas de madera (Hurtado, 2011), optimizacion de costos de
losas de concreto (Angeles, 2010), un disefio estructural de armaduras en tres
direcciones (Astudillo, 2010), calibracion de un modelo climatico para
invernadero (Cruz, 2007), un disefio éptimo de una microviga para mejorar su
sensibilidad (Cruz Peréz, 2009), todos aplicando un algoritmo genético estandar
para poder desarrollar dichos propésitos, pero ninguno de ellos esta enfocado al

tema de procesos industriales.

Los trabajos mas destacados y afines al tema para ésta tesis son el de
la tesis llamada “Disefio e implementacién de un algoritmo genético en FPGA

para sintonizacion de controladores PID” (Ortiz, 2011), el cual expone las



ventajas de utilizar este tipo de algoritmos, donde desarrolla un programa en
Matlab para después migrarlo a una FPGA, pero esto es solamente simulado,
se menciona que se aplicé a un motor CD pero no se aplica a un sistema
mecatronico como una fresa, para ser mas especificos a un servomotor..
Ademas que utiliza un algoritmo genético estandar y no un micro algoritmo

genético como seré utilizado en éste trabajo.

También se puede encontrar un sin fin de articulos donde en la
mayoria de ellos tratan de el uso de un controlador PID empleando algoritmos
genéticos. En algunos de ellos explican solamente lo que son los algoritmos
genéticos y como se desarrollan, otros exponen varios métodos de optimizaciéon
comparados entre si y demuestra los grandes resultados que aportan los AG.
En otros casos, utilizan un controlador PID, haciendo las simulaciones y
destacando que es mejor sintonizar los parametros por este medio que por

métodos convencionales.

Se han desarrollado trabajos con MAG que su enfoque esta basado en
una muy pequefia poblacién (Coello & Pulido, 2001) y con ella aiin se mantiene
la diversidad y se llega a la solucion, solo que para evitar la prematura
convergencia no se aplica el mismo desarrollo de los operadores para ambas
situaciones, es decir llevan a cabo diferentes criterios. Estos son realizados en

medios simulados.

Un articulo de gran impacto y antecedente directo del trabajo que se
realizara es el de Jaen et al., (2013), el cual por medio de una FPGA obtiene la
sintonizacion de un controlador PID y analiza el resultado del control. No
obstante, la prueba se desarrolla fuera de linea, obteniendo las ganancias y
después introduciéndolas al sistema de control y hasta la fecha no hay una
implementacion hardware. Retomando dicho trabajo, en la propuesta de ésta
tesis se desarrollard ese moédulo en hardware en forma robusta, donde el

usuario tenga la libertad de elegir una serie de parametros segun sus



necesidades en vez de que este modulo ya tenga esos parametros
predeterminados fijos sin opcién a cambiar.

Con lo anterior se destaca la importancia de que los MAG sean
aplicados como métodos de optimizacibn modernos, teniendo la ventaja de
tener una diversidad de soluciones para llevar a la solucion optima y global. La
ventaja de un micro algoritmo genético, es que convergird con una poblacién
menor y mas rapido, concibiendo la solucion en menores iteraciones, pues la
respuesta o solucion Optima se obtendra con un nuamero de poblacion
considerablemente pequefio y destacando que los operadores empleados son
muy sencillos, en cuanto a su matematica, debido que no se emplearan
calculos diferenciales o de gradientes. Ademas se aplican a modelos no
lineales, a diferencia de las técnicas tradicionales, ya que su método de
busqueda la realiza en todas la diversidad de posibles soluciones, y es asi
como llega a la solucién global sin estancarse en la primer solucién local que
encuentre evitando una prematura y errénea solucion. Aunado a todo ello se
espera el desarrollo de un médulo embebido que permita tener un desempefio

adecuado en las aplicaciones buscando que se puedan aplicar en tiempo real.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General
Disefiar y desarrollar un IP-core embebido para procesamiento de

micro algoritmos genéticos mediante lenguaje de descripciébn de hardware
demostrando su uso funcionalidad en la sintonizacion de controladores en

sistemas mecatronicos.

1.2.2 Objetivos Particulares
-Revisar la literatura referente a algoritmos genéticos, para poder

dominar el tema y los conceptos que lo definen, revisando fuentes o referencias

de calidad como lo son tesis, tesinas, libros, articulos, etc.



-Desarrollar en software el moédulo de procesamiento genético
simulado, en el programa de MATLAB para poder concretar los conceptos

tedricos y aterrizarlos en el entorno de la programacion

-Disefiar el diagrama general de arquitectura de procesamiento
genético, con el uso de esquemas y mapas conceptuales que ilustren los
modulos principales por desarrollar para tener en claro lo que se desarrollara

posteriormente.

-Realizar la descripciébn en hardware de la arquitectura propuesta,
usando un programa de simulacion VHDL que permita verificar la correcta

aplicacion del médulo.

-Desarrollar la descripcion de las macros para integracion del modulo
en hardware con el procesador xql6v7, agregando a la libreria ya existen las
implementaciones que son necesarias para poder usar el médulo como tal con

el llamado de las macros.

-Implementar el sistema embebido en la optimizacién de un proceso
simple, que es por medio de la funcion de Bohachevsky, permitiendo la

verificacion del modulo junto con las opciones alternativas afiadidas.

-Implementar el sistema embebido y aplicarlo en un proceso
mecatronico industrial, el servomotor de una fresadora, validando el maddulo
MAG.

1.3 Descripcion del problema

Los controladores tradicionales son complicados debido al uso de
gradientes por desarrollar en cuanto a la matematica se refiere, y asi requerir
computacionalmente mas recursos. Ademas para poder sintonizar éstos
parametros es necesario realizar los calculos y después reajustar las

ganancias.



Los algoritmos de busqueda clasicos son utiles en la busqueda de la
solucion de funciones lineales, continuas y diferenciales. Estos métodos son
analiticos y hacen uso de las técnicas del calculo diferencial en la localizacién
de los puntos Optimos. Pero las técnicas clasicas tienen un alcance limitado

debido a que algunos problemas practicos implican funciones no lineales.

Actualmente, se cuentan con controladores que necesitan ser
ajustados dependiendo de la planta, es decir, sus ganancias deben ser
sintonizadas, pero estas ganancias seran siempre fijas ante la misma planta.
Sin embargo, todo proceso (planta), siempre esta variando, ya sea debido a la
carga, al desgaste, etc. teniendo modificaciones, ocasionando que sea
necesario hacer el reajuste de estas ganancias y volver a realizar los céalculos

para poder determinar dichos valores.

Por ello se han implementado nuevos métodos de optimizacion, los
cuales estan enfocados en ciertas conductas y caracteristicas bioldgicas,
moleculares, neuronales, etc. La mayoria de estos métodos requiere solo el
valor de la funcion y no sus derivadas. Es asi como un MAG se aplicara para el

desarrollo de la sintonizaciéon de un controlador.

Ademas, este algoritmo, no se llevara a cabo solamente en software
también se implementara en hardware. Debido a que en software es muy lento
para realizar el proceso y nos limita para poder ser aplicado en tiempo real. Es
asi como se desarrolla el moédulo en hardware, debido a que una tarjeta FPGA,
trabaja a grandes velocidades por operaciéon permitiéndonos realizar las
pruebas en tiempo real. También cabe destacar que las pruebas realizadas en

software se realizan fuera de linea.

1.4  Justificacion

El hecho de aplicar un MAG como medio para encontrar una solucion

Optima tiene la ventaja que gracias a su método se obtiene la solucion 6ptima



global, en cambio los métodos tradicionales solo trabajan sobre el resultado
local segun su punto de partida cayendo en una solucion que no es la global.

Por otro lado, se empleara dicho algoritmo de manera real, es decir, no
solamente se hara en software (simulaciones), también se usara en un proceso
real para demostrar su eficiencia (en hardware) en este caso en el servomotor
de una fresadora. Siendo un moédulo como una unidad de soporte en el
procesador xql6v7 (procesador que es desarrollado en la misma institucion), es
decir, esta herramienta serd un modulo robusto el cual se podra manipular
cuando se necesite de su empleo, por ejemplo, en un lazo de control cerrado,
sera la parte que determine el valor de las ganancias para el control, la

sintonizacion.

Un enfoque primordial es a la necesidad de generar un MAG para
agilizar el tiempo del proceso, debido a que se han tenido casos los cuales su
tiempo de ejecucion ha sido tardado, hasta llevarse incluso dias en el proceso
para la respuesta final (Cruz Peréz, 2009). Por ello, se quiere agilizar el tiempo

de ejecucion.

Otro punto muy importante por llevar a cabo éste trabajo, es que se da
seguimiento a un trabajo desarrollado en la misma facultad, donde se
implementa e integra una manera mas robusta de poder utilizar el IP-core.
Ademas con la implementacion que se ejecutaron en los MAG, se llevaron a
cabo la diversidad de poder elegir diferentes puntos de cruza y mutacion que
son desarrollados en el proceso para asi analizar cuales son las mejores formar

de obtener el resultado 6ptimo.

1.5 Planteamiento general

De entrada es necesario tener en claro lo que se pretende llevar a cabo
en conjunto para desarrollar los pasos de la metodologia a seguir. Es asi como

se tiene un planteamiento de forma muy general y la metodologia se vuelve en



lo especifico. Asi pues, de forma general lo que se desea es tener una funcién
la cual se desea encontrar los valores 6ptimos para su mejor desempefio de la
misma. Por ello en la figura 1 tenemos como elemento primordial o entrada, por

asi decirlo, la funcién que deseamos optimizar.

Posteriormente se tiene una interfaz grafica la cual llevara el control del
programa, permitira comunicarse con el microprocesador por medio de USB.
Basicamente la interfaz grafica controla el proceso iterativo, pero el
microprocesador realiza las operaciones en si del propio algoritmo, como lo son

el operador de cruce, mutacion y ordenamiento de los individuos.

En el compilador se tienen las librerias y elementos necesarios para
desarrollar los operadores correctamente, mandando efectuar al modulo MAG

que se desarroll6é en el microprocesador.

_Intérfaz
ompilador
l | =
= ]
A=
u =
v
Sintonizacion j€———
kp ki kd J'
¥ _‘.*‘ - Variables

Fig. 1 Planteamiento general a grandes rasgos




Como resultado entre la interaccion de la interfaz grafica con el
microprocesador, el resultado arrojado de la dltima generacion seran los valores
optimizados de la funcién objetivo. En los casos finales mostrados en la Fig. 1
como aplicacion de todo el algoritmo se tiene a una funcion tridimensional y a la
sintonizacion de un controlador PID, se quiere obtener el valor maximo y las

mejores ganancias para el control, respectivamente.

De tal manera que ahora la metodologia a seguir para poder llevar a
cabo el médulo MAG se aprecia en la Fig. 2 que esta en forma muy general. A

continuacion se describen los bloques de forma breve.

Es necesario revisar la literatura sobre algoritmos genéticos y micro
algoritmos genéticos, para entender el concepto y los principios de operacion de
tales algoritmos, para posteriormente desarrollar un programa que emplee
dichos algoritmos, en éste caso se realizara en MATLAB y asi familiarizarse con
los operadores, ademas de concretar los conceptos en el entorno de

programacion.

Con el cédigo anterior desarrollado en MATLAB, ahora se puede
desarrollar en hardware, con un lenguaje de descripcion en ello, la
implementacion del médulo de MAG para el sistema embebido del procesador
Xql6v7. Realizando sus respectivas simulaciones e implementaciones de las
macros para la libreria del médulo de MAG vy asi desarrollar el codigo junto con

la interfaz grafica.

Finalmente se aplicara el modulo de MAG del sistema embebido en la
busqueda del punto global 6ptimo maximo de la funcibn de Bohachevsky,
ademas de realizar varias pruebas ante diferentes puntos de cruza y mutacion.
Posteriormente en la sintonizacion de las ganancias PID de un servomotor sin
carga para darle una validez solida al modulo. Analizando los resultados y
obteniendo las conclusiones necesarias para determinar la funcionalidad y

versatilidad del mismo.
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2. Fundamentacioén tedrica

2.1 Estado del Arte

Charles Darwin (1809-1882), autor de la teoria de la evolucion, Gregor
Mendel (1822-1844), autor de los principios basicos de la teoria de transmision
hereditaria, Hugo de Varis (1848-1935) autor de la teoria de mutacion de un
gen, Walter Sutton (1877-1916) y Teodor Boveri (1862-1915) autores de la
teoria del cromosoma. Son todos cientificos quienes pusieron la fundacion para
el presente estado de conocimiento el cual llega a ser una inspiracion para los
creadores de la teoria de los algoritmos genéticos (AG). Los primero estudios
gue pueden ser reconocidos como una conexién con la esta teoria es la
investigacion hecha por Barricelli, Box, Fraser Friedberg, Friedman, Bledsoe y
Bremermann. Sin embargo, es John Holland quien es generalmente reconocido
como el creador de la teoria de los algoritmos genéticos. In los 60’s del siglo
previo John Holland formulé sobre las dos proximas décadas con su equipo, la

actualmente conocida forma de los AG.

El rapido crecimiento del interés y el consiguiente desarrollo de la
investigacion en AG esta datada a finales de los afios 70’s y 80’s. Escritos
actualmente reconocidos como clasicos De Jong, Goldberg, Davis fueron
publicados. Las primeras conferencias fueron organizadas, asociaciones se
establecieron y los primeros articulos estrictamente sobre el tema de AG fueron

publicados.

Simultdneamente con el desarrollo de los AG, se esta avanzado en los
meétodos relacionados, los cuales también se originan de la corriente evolutiva.

Estos métodos comprenden:

e Programacion evolutiva (PE) — método planeado por Lawrence

Fogel;
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e Estrategias de evolucion (EE) — método planeado por Ingo
Rechemberg y Hans-Paul Schwefel,

e Programacion genética (PG) — método planeado por John Korza,
aunque su estudio se deriva de la investigacion de Smith y

Cramer.

Actualmente todos los métodos originados de la corriente evolutiva a
menudo se conocen comunmente como meétodos de la computacion evolutiva.
Esto no significa, que estos métodos se fusionaron en uno solo. Ya que
descienden de la misma fuente, estos métodos a menudo inspiraron uno al otro,
no obstante, ellos usualmente contindan para ser desarrollados individualmente
(Gwiazda, 2007).

2.2 Introduccion alos algoritmos genéticos

En recientes afos, algunos métodos de optimizacion son
conceptualmente diferentes de las técnicas de programacion tradicionales.
Estos métodos son etiguetados como meétodos de optimizacidn modernos o no
tradicionales la mayoria de estos métodos estan basados en ciertas
caracteristicas y conductas biolégicas, moleculares y sistemas neurobioldgicos
(Rao, 2009).

Los algoritmos genéticos son algoritmos numeéricos de optimizacion
inspirados por la seleccion natural y la genética natural. EI método es en
general capaz de ser aplicado a un extremadamente amplio rango de
problemas. Estan siendo usados para ayudar a resolver problemas practicos a
diario (Coley, 1999).

Los algoritmos genéticos son radicalmente diferentes de los métodos
tradicionales. Por ejemplo, los AG no usan gradientes, consecuentemente, ellos
son aplicados a una amplia clase para problemas de optimizacion (Chong &
Zak, 2001).
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La idea de usar una poblacion de soluciones para resolver problemas
de optimizacién de ingenieria practicos fue considerada varias veces durante
los 1950’s y 1960’s. Sin embargo, fue en esencia inventado por John Holland.
Su libro de 1975, Adaptation in Natural and Artificial Systems, es
particularmente valorado por su enfoque visionario. Otros, por ejemplo De Jong,
en un articulo titulado Genetic Algorithms are not Function Optimizers, ha tenido
mucho interés para recordar que la AG son potencialmente mucho mas que un
meétodo robusto para estimar una serie de parametros desconocidos dentro de

un modelo de sistema fisico (Coley, 1999).

2.3 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) son técnicas de optimizacion basadas en la
simulacién de los fendbmenos que tienen lugar en la evolucidén de las especies

haciendo una adaptacion a un problema de optimizacion (Meng & Song, 2007).

Los AG difieren fuertemente en la concepcion de otros métodos de
busqueda, incluidos los métodos de optimizacion tradicionales y otros métodos
de busqueda estocasticos. La diferencia basica es que mientras que otros
métodos siempre procesan puntos Unicos en el espacio de busqueda, los AG
mantienen una poblacion de soluciones potenciales. Ademas constituyen una
clase de métodos de busqueda, especialmente adecuado para la resolucion

Optima de problemas complejos (Renner & Ekart, 2002).

Los AG son inicializados con una poblacion supuesta (aleatoria).
Usualmente hay un seleccionador al azar (random). El algoritmo tipico usa tres
operadores: seleccion o reproduccion, cruce y mutacion para dirigir a la

poblacion a converger en la solucion optima global.

Tipicamente, estas aproximaciones iniciales son codificaciones binarias
(o cadenas) de las verdaderas variables. Esta inicial poblaciéon es entonces

procesada por los tres principales operadores (Coley, 1999).
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2.3.1 Operadores genéticos
Un ciclo de reproduccion, cruce y mutacién y la evaluacion del valor de

la funcion aptitud (fitness) es conocida como una generacion. Si el criterio de
convergencia es satisfactorio, la poblacion es iterativamente operada por los
tres operadores y el resultado de la nueva poblacion es evaluada por la funcién
fitness. El proceso es continuamente a través de varias generaciones hasta que
la convergencia del criterio este satisfecha y el proceso esté terminado (Rao,
2009).

2.3.1.1 Reproduccion

La reproduccion es el primer operador aplicado a la poblacion para seleccionar
las mejores cadenas (disefios) de la poblacién para formar una mating pool,
este término se refiere a la cantidad de individuos que se deben tener siempre
en cada generacion definidos desde un principio, es como un recipiente que
contiene esos individuos y siempre debe estar con esa cantidad de individuos.
Estas cadenas son llamadas cromosomas (Chong & Zak, 2001). El operador
reproduccion es también llamado el operador de seleccion porque selecciona
las mejores cadenas de la poblacion. Este operador es usado para recolectar
las cadenas arriba del promedio de la actual poblacién e insertar sus multiples

copias en la mating pool basada sobre un proceso probabilistico (Rao, 2009).

Individuo
A

Kp Ki Kg
i1,0(0f2,2/0|212|0|0;2,  2/0/|1 120

Cromosoma
Fig. 3 Haciendo una analogia con los parametros de un PID, distinguimos se distingue lo

que es un individuo y un cromosoma

A cada individuo le corresponde un valor de la funcién objetivo, referida

a la aptitud del cromosoma.
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Para la seleccién de este operador se pueden utilizar varios medios, los

mas utilizados son por la rueda de la ruleta y por torneo.

Por la rueda de la ruleta, cada espacio es asignado a un individuo.
Algunos individuos pueden ser asignados a multiples espacios. El nimero de
espacios asociados con cada individuo es proporcional a su aptitud. Donde
nosotros hacemos girar la ruleta N veces hasta que la mating pool contenga

todo los N cromosomas (Chong & Zak, 2001).

Y en el de torneo, se seleccionan un par de individuos de manera
aleatoria, se compara su valor de aptitud y se toma el que tenga la mejor de
todos. Se repite el proceso hasta que la mating pool contenga los N individuos
(Chong & Zak, 2001).

Es importante mencionar la diferencia entre la funcién objetivo y la

funcion aptitud o fitness.

La funcion objetivo se utiliza para proporcionar una medida de como los
individuos se han desempefiado en el dominio del problema. En el caso de un
problema de minimizacién, los individuos mas aptos tendran el valor numérico

mas bajo de la funcion objetivo asociada.

Otra funcién que es la funcién de aptitud se utiliza normalmente para
transformar el valor de la funcidn objetivo en una medida de la aptitud relativa.
Esta asignacion es siempre necesaria cuando la funcién objetivo es para ser
minimizada como los valores mas bajos de la funcion objetivo corresponden a

los individuos mas aptos (Nazir et al., 2009).

2.3.1.2 Cruce
Después de la reproduccion, el operador de cruce es implementado. El
propésito del cruce es crear nuevas cadenas por intercambiar informacion entre

cadenas de la mating pool. Se eligen dos cadenas (individuos) de manera
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aleatoria de la mating pool generada por el operador reproduccion y algunas de

las porciones de estas cadenas son intercambiadas entre ellas.

Los dos individuos seleccionados para la participacién del cruce son
conocidos como padres y los individuos generados por este operador con
conocidos como hijos o descendencia (Rao, 2009). Haciéndolo de manera

grafica y mas clara en la Fig. 4.

Padrel |0 |O |O JO |O |O |O |O |O |O
Padre2 |11 |1 (1 j1 |1 |1 |1 |1 |1 |1

Hijol (O (O (O J1 |1 |1 |1 |1 |1 |1
Hijo2 |1 (1 (1 J0 (O /O O O (O |O

Fig. 4 Se muestra el punto de cruce y la descendencia que se obtuvo

Los hijos generados pudieran ser mejores que los padres. Si ellos son
mejores, contribuirdn a converger mas rapido. Por otro lado, si son peores no
ayudarian al éxito del resultado, ya que no sobrevivird en la siguiente

generacion.

Asi que el efecto del cruce puede ser tanto util como perjudicial. Por
ellos al igual que los padres son elegidos de la mating pool aleatoriamente, la
probabilidad de que los individuos se les aplique el cruce es p.. (Chong & Zak,
2001). Los valores tipicos de p. estan entre 0.4 y 0.9 (Coley, 1999). Asi
solamente se les aplicard a una pequefia parte de la poblacion el cruce,

manteniendo a los de forma original.

2.3.1.3 Mutacion

El cruce es el principal operador por el cual nuevos individuos con
mejores valor de aptitud son creados para la nueva generacion. El operador de
mutacion es aplicado a los nuevos individuos con una especifica pequefa

probabilidad de mutacién, pn. El operador de mutacion cambia un digito binario
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a 1 6 0. Es decir, un nimero aleatorio entre 0 y 1 es generado/elegido. Si el
numero aleatorio es mas pequefio que pm, entonces el ndmero binario es

cambiado de 1 a 0 o de 0 a 1. Por otro lado, el digito binario no es cambiado.

El propésito de la mutacion es generar una cadena en el vecindario de
la cadena actual, de este modo conseguimos una investigacion local alrededor
de la solucién actual, para salvaguardar contra una prematura perdida de
importante material genético en una posicion en particular, y mantener la

diversidad en la poblacion.

o
o
o
o
o
o
o

Cadena original 0O [0 |O
Cadena con mutacion |0 |0 |O |1 |0 |O |O |O |0 |O

Fig. 5 Ejemplo del operador mutacién

2.4  Micro algoritmos genéticos

Un micro algoritmo genético se diferencia de los estandares debido al
namero de individuos empleados, es por ellos que se llama micro, porque
solamente trabaja con una pequefia poblacién, y el nimero de iteraciones es
menor. El nimero de individuos en una pequefia poblacién es considerado a
partir de 3 o0 4 individuos (Coello & Pulido, 2001).

El tamafio de la poblacion es el factor clave en el funcionamiento
genético de optimizacion del micro-algoritmo. Asi se ahorran recursos
computacionales en comparacion de los AG estandares debido a que en los
estandares se tiene un numero grande de individuos y tienen que ser
analizados en cada etapa de los operadores, realizando muchas iteraciones,

mientras que con unos cuantos individuos la carga computacional es menor.

El proceso para realizar los operadores no es de la misma forma que

un AG estandar. Son aplicados de diferente manera debido a que solo se tienen
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4 individuos, y si se le aplican los operadores como en un AG estandar se

puede perder informacion y llevar a la respuesta incorrecta.

2.5 Lenguaje de descripcion en Hardware (VHDL)

VHDL se define del lenguaje de descripcion de hardware VHSIC (Very
High Speed Integrated Circuit) y HDL (hardware description language). Fue
originalmente patrocinado por el Departamento de Defensa de E.U. y mas tarde
se transfiri6 a la IEEE (Institute of Electrical and Electronics Enginners). El

lenguaje es formalmente definido por la norma 1076 de la IEEE (Chu, 2008).

VHDL es una notacién formal destinada para su uso en todas las fases
de la creacion de sistemas electrénicos. Debido a que es a la vez de lectura
mecanica Yy legible, es compatible con el desarrollo, la verificacion, la sintesis y
prueba de disefios de hardware, la comunicacion de los datos de disefio de
hardware, y el mantenimiento, la modificacién, y la adquisicion de hardware
(IEEE, 2008).

Existen diversos lenguajes descriptivos que han sido desarrollados en
los ultimos afios, pero indudablemente el lenguaje que mas difusion ha tenido y

gue se utiliza mayormente es el VHDL.

Las caracteristicas principales que hacen del VHDL el lenguaje
universal de descripcién de circuitos son el ser un lenguaje estandar definido
como tal por el IEEE y que los proveedores del paquete tienen que seguir el

estandar, haciendo que los disefios sean portatiles a cualquier plataforma.

Existen diversos proveedores de VHDL y todos ellos tienen sus
caracteristicas propias en cuanto al entorno grafico del usuario, sin embargo,
todos ellos son compatibles con la definicibn estandar y por lo tanto, una
descripcion de circuitos hecha bajo un entorno, puede ser llevada a otro sin

cambios sustanciales.
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Se deben diferenciar perfectamente dos aspectos importantes de las
herramientas de disefio: el entorno grafico al usuario y el algoritmo de sintesis.
El entorno grafico al usuario son todos los elementos de desplegado, ayudas y
ventanas para el manejo de los proyectos. El algoritmo de sintesis es la
interpretacion y ejecucion del proyecto en si. Dependiendo del proveedor del
programa, el entorno puede cambiar de uno a otro, pero el algoritmo de sintesis

es el mismo para todos.

Una de las ventajas del lenguaje VHDL es que permite un disefio
jerarquico, es decir, que se pueden establecer diversos niveles de abstraccion
para el disefio que van desde la definicion de compuertas bésicas hasta
sistemas complejos, pasando por bloques funcionales y unidades operativas.

El dltimo proceso de disefio es la sintesis, donde se toma el resultado
de la compilacion y se convierte en un mapa de interconexiones entre los
diversos elementos que contiene un circuito programable donde se vacia .la
informacion del proyecto. Antes de decidir sobre la fabricacion o programacion
del circuito, siempre es conveniente realizar una simulacion del mismo para
poder verificar su correcta definicién, y sobre todo, que realice la tarea para la

cual fue creado (Troncoso, 2007).

2.6 Arreglo de compuertas programables en campo (FPGA)

Desde teléfonos inteligentes a equipos médicos, de microondas a los
sistemas de frenado de antibloqueo. Los proyectos de sistemas embebidos
modernos desarrollan maquinas de computacion que se han convertido en una
parte integral de nuestra sociedad. Para desarrollar estos productos, los
ingenieros emplean un amplio rango de herramientas y tecnologia para
ensamblar sistemas embebidos de componentes hardware y software. Un
componente, el FPGA (Field-Programmable Gate Array); es llegando a ser mas
importante hoy en dia.
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Informalmente, un FPGA puede ser pensado como una "pizarra en
blanco” en la que cualquier circuito digital puede ser configurado, es decir,
puede ser configurado después de la fabricacion del dispositivo, instalado en un
producto o, en algunos casos, incluso después de que el producto ha sido
enviado al consumidor. Esto hace que el dispositivo FPGA fundamentalmente
sea diferente de otros dispositivos de circuitos integrados. En definitiva, un
FPGA proporciona "hardware" programable para el desarrollador de sistemas
embebidos (Sass & Schmidt, 2010).

2.6.1 ;Qué es un FPGA?
En el nivel mas alto, los FPGAs son chips de silicio reprogramables. Al

utilizar bloques de ldgica pre-construidos y recursos para ruteo programables,
usted puede configurar estos chips para implementar funcionalidades
personalizadas en hardware sin tener que utilizar una tablilla de prototipos o un
cautin. Solo deberd desarrollar tareas de cOmputo digital en software y
compilarlas en un archivo de configuracion o bitstream que contenga
informacion de cémo deben conectarse los componentes. Ademas, los FPGAs
son completamente reconfigurables y al instante toman una nueva
“personalidad” cuando usted compila una diferente configuracion de circuitos.
Anteriormente solo los ingenieros con un profundo entendimiento de disefio de
hardware digital podian trabajar con la tecnologia FPGA. Sin embargo, el
aumento de herramientas de disefio de alto nivel estd cambiando las reglas de
programacion de FPGAS, con nuevas tecnologias que convierten los diagramas

a bloques graficos, o hasta el cédigo ANSI C a circuitos de hardware digital.

La adopcidon de chips FPGA en la industria ha sido impulsada por el
hecho de que los FPGAs combinan lo mejor de los ASICs y de los sistemas
basados en procesadores. Ofrecen velocidades temporizadas por hardware y
fiabilidad, pero sin requerir altos volimenes de recursos para compensar el gran
gasto que genera un disefio personalizado de ASIC. El silicio reprogramable

tiene la misma capacidad de ajustarse que un software que se ejecuta en un
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sistema basado en procesadores, pero no esta limitado por el niumero de
nucleos disponibles. A diferencia de los procesadores, los FPGAs llevan a cabo
diferentes operaciones de manera paralela, por lo que éstas no necesitan
competir por los mismos recursos. Cada tarea de procesos independientes se
asigna a una seccion dedicada del chip, y puede ejecutarse de manera
auténoma sin ser afectada por otros bloques de légica. Como resultado, el
rendimiento de una parte de la aplicacion no se ve afectado cuando se agregan

otros procesos (Thompson, 2012).

Las FPGAs se introdujeron en 1985 por la Compaiiia de Xilinx. Desde
entonces, muchos diferentes FPGAs han sido desarrollados por una serie de
empresas: Actel, Altera, Plessey, Plus, Advanced Micro Devices (AMD),
QuickLogjc, Algotronix, entre otras. Consta de una matriz bidimensional de
bloques logicos que se puede conectar con recursos generales de
interconexion. La interconexion comprende segmentos de alambre, donde los
segmentos pueden ser de varias longitudes. Presente en la interconexion son
interruptores programables que sirven para conectar los bloques légicos a los
segmentos de alambre, o un segmento de cable a otro. Los circuitos l6gicos se
implementan en el FPGA mediante la particion de la l6gica en blogues ldgicos
individuales y luego la interconexion de los bloques como sea necesario en los

interruptores.

Para facilitar la aplicacion de una amplia variedad de circuitos, es
importante que un FPGA sea tan versatil como sea posible. Esto significa que el
disefio de los bloques logicos, junto con la de los recursos de interconexion,
debe facilitar la aplicacion de un gran numero de circuitos logicos digitales
(Brown, J. Francis, Rose, & Vranesik, 1992).

2.6.2 Los Cinco Beneficios Principales de la Tecnologia FPGA
Rendimiento — Aprovechando del paralelismo del hardware, los FPGAs

exceden la potencia de cémputo de los procesadores digitales de sefales
(DSPs) rompiendo el paradigma de ejecucién secuencial y logrando mas en
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cada ciclo de reloj. BDTI, una destacada firma analista que realiza evaluaciones
de referencia, lanz6 evaluaciones mostrando cémo los FPGAs pueden entregar
significativamente mas potencia de procesamiento por dolar que una solucion
de DSP, en algunas aplicaciones2. El controlar entradas y salidas (E/S) a nivel
de hardware ofrece tiempos de respuesta mas veloces y funcionalidad

especializada que coincide con los requerimientos de una aplicacion.

Tiempo en llegar al mercado — La tecnologia FPGA ofrece flexibilidad y
capacidades de rapido desarrollo de prototipos para enfrentar los retos de que
un producto se libere tarde al mercado. Usted puede probar una idea o un
concepto y verificarlo en hardware sin tener que pasar por el largo proceso de
fabricacion por el que pasa un disefio personalizado de ASIC. Posteriormente
podra implementar cambios y realizar iteraciones de un disefio FPGA en
cuestion de horas en vez de semanas. También existe hardware comercial listo
para usarse (COTS) con diferentes tipos de E/S ya conectados a un chip FPGA
programable por el usuario. EI aumento en disponibilidad de herramientas de
software de alto nivel disminuye la curva de aprendizaje con niveles de
abstraccion. Estas herramientas frecuentemente incluyen importantes nucleos
IP (funciones pre-construidas) para control avanzado y procesamiento de

sefales.

Precio — EIl precio de la ingenieria no recurrente de un disefio
personalizado ASIC excede considerablemente al de las soluciones de
hardware basadas en FPGA. La fuerte inversion inicial de los ASICs es
facilmente justificable para los fabricantes de equipos originales que embarcan
miles de chips por afio, pero muchos usuarios finales necesitan la funcionalidad
de un hardware personalizado para decenas o0 cientos de sistemas en
desarrollo. La misma naturaleza programable del silicio implica que no hay
precio de fabricacion o largo plazos de ejecucion de ensamblado. Los

requerimientos de un sistema van cambiando con el tiempo, y el precio de
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cambiar incrementalmente los disefios FPGA es insignificante al compararlo

con el precio de implementar cambios en un ASIC antes de su lanzamiento.

Fiabilidad — Mientras que las herramientas de software ofrecen un
entorno de programacion, los circuitos de un FPGA son una implementacion
segura de la ejecucion de un programa. Los sistemas basados en procesadores
frecuentemente implican varios niveles de abstraccion para auxiliar a programar
las tareas y compartir los recursos entre procesos multiples. El software a nivel
driver se encarga de administrar los recursos de hardware y el sistema
operativo administra la memoria y el ancho de banda del procesador. El nlcleo
de un procesador sélo puede ejecutar una instruccion a la vez, y los sistemas
basados en procesadores estan siempre en riesgo de que sus tareas se
obstruyan entre si. Los FPGAs, que no necesitan sistemas operativos,
minimizan los retos de fiabilidad con ejecucién paralela y hardware preciso

dedicado a cada tarea.

Mantenimiento a largo plazo — Como se menciond anteriormente, los
chips FPGA son actualizables en campo y no requieren el tiempo y el precio
que implica redisefiar un ASIC. Los protocolos de comunicacién digital por
ejemplo, tienen especificaciones que podrian cambiar con el tiempo, y las
interfaces basadas en ASICs podrian causar retos de mantenimiento y habilidad
de actualizaciéon. Los chips FPGA, al ser reconfigurables, son capaces de
mantenerse al tanto con modificaciones a futuro que pudieran ser necesarias.
Mientras el producto o sistema se va desarrollando, usted puede implementarle
mejoras funcionales sin la necesidad de invertir tiempo redisefiando el hardware

o modificando el disefio de la tarjeta (Thompson, 2012).

2.7 Control

2.7.1 Control en lazo cerrado
Un sistema que mantiene una relaciéon determinada entre la salida y la

entrada de referencia, comparandolas y usando la diferencia como medio de
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control, se denomina sistema de control realimentado. Un ejemplo seria el
sistema de control de temperatura de una habitacion. Midiendo la temperatura
real y comparandola con la temperatura de referencia (temperatura deseada), el
termostato activa o desactiva el equipo de calefacciéon o de enfriamiento para
asegurar que la temperatura de la habitacion se mantiene en un nivel

confortable independientemente de las condiciones externas.

Los sistemas de control realimentados no se limitan a la ingenieria,
sino que también se encuentran en diversos campos ajenos a ella. Por ejemplo,
el cuerpo humano es un sistema de control realimentado muy avanzado. Tanto
la temperatura corporal como la presion sanguinea se conservan constantes
mediante una realimentacion fisiologica. De hecho, la realimentacién realiza una
funcién vital: hace que el cuerpo humano sea relativamente insensible a las
perturbaciones externas, permitiendo que funcione de forma adecuada en un

entorno cambiante.

Los sistemas de control realimentados se denominan también sistemas
de control en lazo cerrado. En la préactica, los términos control realimentado y
control en lazo cerrado se usan indistintamente. En un sistema de control en
lazo cerrado, se alimenta al controlador la sefial de error de actuacion, que es la
diferencia entre la sefial de entrada y la sefial de realimentacién (que puede ser
la propia sefial de salida o una funcién de la sefial de salida y sus derivadas y/o
integrales), con el fin de reducir el error y llevar la salida del sistema a un valor
deseado. El término control en lazo cerrado siempre implica el uso de una

accion de control realimentado para reducir el error del sistema.

2.7.2 Controladores automaticos
Un controlador automatico compara el valor real de la salida de una

planta con la entrada de referencia (el valor deseado), determina la desviacion y

produce una sefial de control que reduce la desviacion a cero o a un valor

pequefio. La manera en la cual el controlador automatico produce la sefal de

control se denomina accion de control. La Fig. 6 es un diagrama de bloques de
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un sistema de control industrial que consiste en un controlador automatico, un
actuador, una planta y un sensor (elemento de medicion). El controlador detecta
la sefial de error, que por lo general, esta en un nivel de potencia muy bajo, y la

amplifica a un nivel lo suficientemente alto. La salida

Contrelador automatico

—-———n

Detector de error

Entrada de |

referencia | Amnlifie Salida
—— ! mE’ ! o Actuador | Planta ..
(Punto dey Cador '
{ u;t:msig'na,' L

I
1
i
i
| Seiial de error
| de actuacion

b——— - -

Sensor

Fig. 6 Diagrama de bloques de un sistema de control industrial, formado por un

controlador automatico, un actuador, una plantay un sensor.

de un controlador automatico se alimenta a un actuador, como un
motor o una valvula neumaticos, un motor hidraulico o un motor eléctrico. (El
actuador es un dispositivo de potencia que produce la entrada para la planta de
acuerdo con la sefal de control, a fin de que la sefial de salida se aproxime a la
seflal de entrada de referencia.) El sensor, o elemento de medicion, es un
dispositivo que convierte la variable de salida en otra variable manejable, como
un desplazamiento, una presién o un voltaje, que pueda usarse para comparar
la salida con la sefal de entrada de referencia. Este elemento est4 en la
trayectoria de realimentacién del sistema en lazo cerrado. El punto de ajuste del
controlador debe convertirse en una entrada de referencia con las mismas

unidades que la sefial de realimentacion del sensor o del elemento de medicion.

2.7.3 Clasificacion de los controladores industriales
Los controladores industriales se clasifican, de acuerdo con sus

acciones de control, como:

e Controladores proporcionales
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e Controladores integrales
e Controladores proporcionales-integrales
e Controladores proporcionales-derivativos

e Controladores proporcionales-integrales-derivativos

La mayoria de los controladores industriales emplean como fuente de
energia la electricidad o un fluido presurizado, como el aceite o el aire. Los
controladores también pueden clasificarse, segun el tipo de energia que utilizan
en su operacion, como neumadticos, hidraulicos o electrénicos. El tipo de
controlador que se use debe decidirse basdndose en la naturaleza de la planta
y las condiciones de operacién, incluyendo consideraciones tales como

seguridad, costo, disponibilidad, fiabilidad, precision, peso y tamafio.

e Accidn de control proporcional (P). Para un controlador con accién de
control proporcional, la relacién entre la salida del controlador u(t) y la

sefal de error e(t) es:
u(t) =Kpe(t)
o bien, en cantidades transformadas por el método de Laplace,

U(s)
B

Donde K, es una ganancia proporcional ajustable. Cualquiera que sea el

mecanismo real y la forma de la potencia de operacion, el controlador

proporcional es, en esencia, un amplificador con una ganancia ajustable.

e Accion de control integral (I). En un controlador con accién de control
integral, el valor de la salida del controlador u(t) se cambia a una razon

proporcional a la sefial de error e(t). Es decir,

du(t)
dt

= K;e(t)
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0 bien
t

u(®) = K, j e(t)dt

0

donde Ki es una constante ajustable. La funcién de transferencia del

controlador integral es

U(s) K;

E(s) s
Accién de control proporcional-integral (PIl). La acciéon de control de

un controlador proporcional-derivativa (PD) se define mediante

K t
u(t) = K,e(t) +—pf e(t)dt
o la funcién de transferencia del controlador es

%=Kp(1+%)

donde Ti se denomina tiempo integral.

Accion de control proporcional-derivativa (PD). se define mediante:

de(t)
u(t) = er(t) + KpTdT

o la funcién de transferencia es

U(s)
m = Kp(l + TdS)

donde Td es el tiempo derivativo.

Accion de control proporcional-integral-derivativa (PID). La

combinacion de la accion de control proporcional, la accion de control
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integral y la accion de control derivativa se denomina accion de control
proporcional-integral-derivativa. Esta accidon combinada tiene las ventajas
de cada una de las tres acciones de control individuales. La ecuacion de

un controlador con esta accion combinada esta dada por

de(t)
dt

K t
— p
u(t) = Kye(t) + Tlfo e(t)dt + K, Ty

o la funcién de transferencia es

ue) _ g (1+ L )
E(s) P T;s as

donde Kp es la ganancia proporcional, Ti es el tiempo integral y Td es el
tiempo derivativo. El diagrama de bloques de un controlador proporcional-

integral-derivativo aparece en la Fig. 7. (Ogata, 2010).

NS &, (14 s + 7, Tps?) | U6
T!'S

Fig. 7 Diagrama a bloques de un controlador PID

2.7.4 Sistemas de segundo orden
En esta seccién, se obtendra la respuesta de un sistema de control

tipico de segundo orden para una entrada escalon, rampa e impulso. Aqui se

considera un servomotor como ejemplo de un sistema de segundo orden.

Servosistema. El servosistema que se muestra en la Fig. 8(a) consiste
en un controlador proporcional y elementos de carga (elementos de inercia y

friccion viscosa). Se supone que se desea controlar la posicion de salida ¢ de
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forma que siga a la posicion de entrada r. La ecuacion para los elementos de

carga es
Jé+ Bé=T

donde T es el par producido por el controlador proporcional de
ganancia K. Tomando la transformada de Laplace a ambos lados de esta ultima

ecuacioén, suponiendo condiciones iniciales nulas, se obtiene
Js2C(s) + BsC(s) = T(s)
Por tanto, la funcién de transferencia entre C(s) y T(s) es

C(s) B 1
T(s) s(Js+B)

Utilizando esta funciéon transformada, la Fig. 8(a) se puede redibujar
como se muestra en la Fig. 8(b), que se puede modificar como se muestra en la

Fig. 8(c). La funcion de transferencia en lazo cerrado se obtiene entonces como

C(s) K B k/]
R(s) Js2+Bs+K s2+(B/])s+ (K/])

Tal sistema en el que la funcidén de transferencia en lazo cerrado posee
dos polos se denomina sistema de segundo orden. (Algunos sistemas de

segundo orden pueden contener uno o dos ceros.)
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Fig. 8 (a) Servosistema; (b) diagrama de bloques; (c) diagrama de bloques simplificado.

Respuesta escaldon de sistemas de segundo orden. La funcidén de

transferencia en lazo cerrado del sistema de la Fig. 8(c) es:

C(s) K
R(s) Js?+Bs+K

gue puede reescribirse como

K
C(s)

Los polos en lazo cerrado son complejos si B?-4JK<0, y son reales si

B2-4JK=0. En el andlisis de la respuesta transitoria, es conveniente escribir
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donde o se denomina atenuacién; w, frecuencia natural no
amortiguada, y ¢, factor de amortiguamiento relativo del sistema. El factor de

amortiguamiento relativo { es el cociente entre el amortiguamiento real B y el

amortiguamiento critico B.=2,/JK o bien

R(s) E(s) W (1(3)
ig : s(s + 24w,)

|

Fig. 9 Sistema de Segundo orden

En términos de { y wy, €l sistema de la Fig. 8(c) se convierte en el que
aparece en la Fig. 9, y la funcién de transferencia en lazo cerrado C(s)/R(S)

obtenida mediante la ecuacion

C(s) K
R(s) Js?+Bs+K

Se escribe como

C(s) wh
R(s) s+ 2w, s+ w?

Esta forma se denomina forma estandar del sistema de segundo orden.

El comportamiento dinamico del sistema de segundo orden se describe
a continuacion en términos de dos parametros {y wyn. Si 0< { <1, los polos en
lazo cerrado son complejos conjugados y se encuentran en el semiplano
izquierdo del plano s. El sistema, entonces, se denomina subamortiguado y la

respuesta transitoria es oscilatoria. Si (=0, la respuesta transitoria no se
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amortigua. Si (=1, el sistema se denomina criticamente amortiguado. Los

sistemas sobreamortiguados corresponden a ¢>1.

Ahora se obtendra la respuesta del sistema que aparece en la Fig. 9
para una entrada escalon unitario. Se consideraran tres casos diferentes: el
subamortiguado  (0<¢<1), el criticamente amortiguado (¢=1) vy el

sobreamortiguado (¢>1).

1) Caso subamortiguado (0<¢<1): en este caso, C(s)/R(s) se escribe

como

C(s) _ w?
R(S) B (S + {wn +j0)d)(S + {wn _jwd)

donde w,; = w,+/1—{%. La frecuencia w; se denomina frecuencia

natural amortiguada. Para una entrada escaldn unitario, C(s) se escribe como

C(s) _ w?
R(s) (s?2+ 2w, s+ w?2)s

Obteniendo la transformada inversa de Laplace de la ecuacién anterior es

c(t) =1—e$@nt <coswdt +

¢
———— senwyt
V1 -2 )

e S@nt J1 =22
=|1 - ——=sen wdt+tan_1—c , parat=0
J1-2¢2 ¢

Este resultado se obtiene directamente usando una tabla de
transformadas de Laplace. A partir de la Ultima ecuacion se observa que la
frecuencia de oscilacion transitoria es la frecuencia natural amortiguada w, y
que, por tanto, varia con el factor de amortiguamiento relativo {. La sefal de

error para este sistema es la diferencia entre la entrada y la salida, y es
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c(t) =r(t) —c(t) = e~$@nt (coswdt + sena)dt) , parat >0

_s
J1-¢2
Esta sefial de error presenta una oscilacion sinusoidal amortiguada. En

estado estacionario, 0 en t=«, no existe un error entre la entrada y la salida.

Si el factor de amortiguamiento relativo ¢ es igual a cero, la respuesta
se vuelve no amortiguada y las oscilaciones contindan indefinidamente. La
respuesta c(t) para el caso del amortiguamiento cero se obtiene sustituyendo

(=0 en la ecuacion, lo cual produce
c(t) =1—-coswyt, parat >0

Por tanto, a partir de la ésta ecuacion, se establece que w, representa
la frecuencia natural no amortiguada del sistema. Es decir, un es la frecuencia a
la cual el sistema oscilara si el amortiguamiento disminuyera a cero. Si el
sistema lineal tiene cualquier cantidad de amortiguamiento, no se puede
observar experimentalmente la frecuencia natural no amortiguada. La

frecuencia que se observa es la frecuencia natural amortiguada wq, que es igual

a w,+/1— (2. Esta frecuencia siempre es menor que la frecuencia natural no
amortiguada. Un aumento en ¢ reduciria la frecuencia natural amortiguada wg.
Si { aumenta mas de la unidad, la respuesta se vuelve sobreamortiguada y no

oscilara.

2) Caso criticamente amortiguado (¢=1): si los dos polos de C(s)/R(S)
son casi iguales, el sistema se aproxima mediante uno criticamente
amortiguado.

Para una entrada escal6n unitario, R(s)=1/s y C(s) se escribe como

2

Wy

€)= GF %

La transformada inversa de Laplace de ecuacién se encuentra como
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|c(t)=1—e“""t(1+wnt)|, parat >0

3) Caso sobreamortiguado ((>1): en este caso, los dos polos de
C(s)/R(s) son reales negativos y diferentes. Para una entrada escalon unitario,

R(s)=1/s y C(s) se escriben como

C(s) w?

R(S) (s + Cwy + 0T — 1)(5 + {w, — /T2 — 1)s

La transformada inversa de Laplace de la ecuacion es:

—(Z+m)wnt

c(t)y=1+

1
e
2,72 -1(¢+72-1)
1

—((—m)wnt

2 fEoa - )

Wy, e—Slt e—Szt
=1+ > ( — ) , parat =0
2,/(~—1

S1 S?

donde s;=((+{®-1Dw, ¥y s;=({—+{?*—1)w,. Por tanto, la

respuesta c(t) incluye dos términos exponenciales que decaen.

Cuando ¢ es apreciablemente mayor que la unidad, uno de los dos
exponenciales que decaen disminuye mucho mas rapido que el otro, por lo que
el término exponencial que decae mas rapido puede pasarse por alto
(corresponde a una constante de tiempo mas pequefia). Es decir, si -s, se
localiza mucho mas cerca del eje jw que -s; (lo cual significa que |s,| < |s1]),
para una solucion aproximada se puede no considerar -s;. Esto se permite
debido a que el efecto de -s; en la respuesta es mucho méas pequeiio que el de
-Sp, ya gue el término que incluye s; en la ecuacion anterior se descompone
mucho mas rapido que el término que tiene a s,. Una vez desaparecido el
término exponencial que decae mas rapido, la respuesta es similar a la de un

sistema de primer orden, y C(s)/R(s) se aproxima mediante:
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C(S) _ an — Wy {2 -1
R(S) (s + Cwy — /T2 — 1)s

La respuesta del tiempo c(t) es, entonces,

c(t)=1- e_((_‘/z—_l)“’”t

, parat =0

Esto proporciona una respuesta escalon unitario aproximada cuando

uno de los polos de C(s)/R(s) puede pasarse por alto.

La Fig. 10 contiene una familia de curvas c(t) con diversos valores de ,
donde la abscisa es la variable adimensional w,t t. Las curvas soOlo son
funciones de C y se obtienen a partir de las tres ecuaciones encerradas en un
recuadro con anterioridad. El sistema descrito mediante estas ecuaciones

estaba inicialmente en reposo.

2.0

1.6 | 0 5efefoni

1.2

c(t) 1.0 i 4
08 |
0.6 |-
0.4 |

Fig. 10 Curvas de respuesta a escalon unitario del sistema mostrado en la Fig. 9

Obsérvese que los dos sistemas de segundo orden que tienen el
mismo ¢ pero diferente w, presentaran la misma sobreelongacion y mostraran
el mismo patron oscilatorio. Se dice que tales sistemas tienen la misma
estabilidad relativa.
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Es importante observar que, para los sistemas de segundo orden,
cuyas funciones de transferencia en lazo cerrado son diferentes de las
obtenidas mediante la ecuacion principal de un sistema de segundo orden, las
curvas de respuesta escaldon se ven muy distintas de las que aparecen en la
Fig. 10.

En la Fig. 10 se observa que un sistema subamortiguado con { entre
0.5y 0.8 se acerca al valor final con mayor rapidez que un sistema criticamente
amortiguado o sobreamortiguado. Entre los sistemas que responden sin
oscilacion, un sistema criticamente amortiguado presenta la respuesta mas
rapida. Un sistema sobreamortiguado siempre es lento para responder a las

entradas.

Definiciones de las especificaciones de respuesta transitoria. En
muchos casos practicos, las caracteristicas de desempefio deseadas del
sistema de control se especifican en términos de cantidades en el dominio del
tiempo. Los sistemas que pueden almacenar energia no responden
instantaneamente y presentan respuestas transitorias cada vez que estan

sujetos a entradas o perturbaciones.

Con frecuencia, las caracteristicas de desempefio de un sistema de
control se especifican en términos de la respuesta transitoria para una entrada
escalén unitario, puesto que esta es facil de generar y es suficientemente
drastica. (Si se conoce la respuesta a una entrada escalon, es

matematicamente posible calcular la respuesta para cualquier entrada.)

La respuesta transitoria de un sistema para una entrada escalon
unitario depende de las condiciones iniciales. Por conveniencia al comparar
respuestas transitorias de varios sistemas, es una practica comun usar la
condicion inicial estandar de que el sistema esta en reposo al inicio, por lo cual
la salida y todas las derivadas con respecto al tiempo son cero. De este modo,

las caracteristicas de respuesta se comparan con facilidad.
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La respuesta transitoria de un sistema de control practico muestra con
frecuencia oscilaciones amortiguadas antes de alcanzar el estado estacionario.
Al especificar las caracteristicas de la respuesta transitoria de un sistema de

control para una entrada escaldn unitario, es comun especificar lo siguiente:
Tiempo de retardo, ty
Tiempo de subida, t;
Tiempo pico, t,
Sobreelongacion, M,
Tiempo de asentamiento, ts

Estas especificaciones se definen enseguida y aparecen en forma

grafica en la Fig. 11.

Tiempo de retardo ty: el tiempo de retardo es el tiempo requerido para

que la respuesta alcance la primera vez la mitad del valor final.

Tiempo de subida, t;: el tiempo de subida es el tiempo requerido para
que la respuesta pase del 10 al 90%, del 5 al 95% o del 0 al 100% de su valor
final. Para sistemas subamortiguados de segundo orden, por lo general se usa
el tiempo de subida de 0 a 100%. Para sistemas sobreamortiguados, suele

usarse el tiempo de levantamiento de 10 a 90%.

Tiempo pico, t,: el tiempo pico es el tiempo requerido para que la

respuesta alcance el primer pico de sobreelongacion.

Sobreelongacion maxima (porcentaje), M,: la maxima sobreelongacion
es el maximo valor del pico de la curva de respuesta, medido a partir de la
unidad. Si el valor final en estado estacionario de la respuesta es diferente de la
unidad, es frecuente utilizar el porcentaje de sobreelongacion maxima. Se

define mediante
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. ., ;. C(tp) - C(OO)
Porcentaje de sobreelongaciéon maxima = T * 100%

La cantidad de sobreelongacion maxima (en porcentaje) indica de

manera directa la estabilidad relativa del sistema.

Tiempo de asentamiento, ts: El tiempo de asentamiento es el tiempo
gue se requiere para que la curva de respuesta alcance un rango alrededor del
valor final del tamafo especificado por el porcentaje absoluto del valor final (por
lo general, de 2 0 5%). El tiempo de asentamiento se relaciona con la mayor
constante de tiempo del sistema de control. Los objetivos del disefio del sistema

en cuestion determinan qué criterio de error en porcentaje utilizar.

Las especificaciones en el dominio del tiempo que se han
proporcionado son muy importantes, ya que casi todos los sistemas de control
son sistemas en el dominio del tiempo; es decir, deben presentar respuestas de
tiempo aceptables. (Esto significa que el sistema de control debe modificarse

hasta que la respuesta transitoria sea satisfactoria).

e(?)

Tolerancia permitida

0.5

Fig. 11 Curva de respuesta a escalén unitario td, tr, tp, Mp y ts

Obsérvese que todas estas especificaciones no se aplican

necesariamente a cualquier caso determinado. Por ejemplo, para un sistema
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sobreamortiguado no se aplican los términos tiempo pico y sobreelongacion
méxima. (En los sistemas que producen errores en estado estacionario para
entradas escalon, este error debe conservarse dentro de un nivel de porcentaje
especificado (Ogata, 2010).
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3. Metodologia
Como se visualizé en el planteamiento general del capitulo uno por
medio de un esquema, ahora se volvera a retomar el planteamiento general
para volverle a dar un enfoque mas dinamico y comprensible. Posteriormente
se detallara en secciones el trabajo realizado para dar a cabo los resultados

finales.

Inicializar parametros Adquirir individuos

Controla el flujo del programa

Evaluaciéon de individuos

Ordenamiento Realiza las operaciones
Operador cruce del algoritmo
Operador mutaciéon 4

Fig. 12 Planteamiento general iterativo

El flujo del proceso completo es el mostrado en la Fig. 12, donde se
aprecia un flujo iterativo. Se empieza con la inicializacion de los parametros que
solo ocurre al principio del algoritmo, y ocurre en la interfaz grafica en la PC. En
la misma interfaz se mandan llamar a los individuos que estan en el
microprocesador, en el se ejecutan la evaluacion de los individuos (funcién de
desempeiio), el ordenamiento de mejor al peor y las operaciones de mutacion y

cruce, son enviados de vuelta a la interfaz para que los almacene y la interfaz
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es la encargada de llevar el proceso, es decir, en ésta se tiene el control del
algoritmo en si. Y se vuelve iterativo hasta que segun los pardmetros iniciales,

el nimero de generaciones haya terminado.

Después de tener un conocimiento general de lo que se tuvo que
desarrollar, la metodologia de como se realiz6 cada proceso esta en ésta

seccion.

Como desarrollo general a seguir para la implementaciéon de un médulo
de micro algoritmos genéticos es necesario realizar una serie de pasos para el
manejo de tema y asi la ejecucion del mismo en un sistema embebido. Como

ya se habia mostrado antes el esquema general es el mostrado en la Fig. 13.

A Implementacio Disefio a

Revision de la
literatura de los
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Pruebas
experimentales
de verificacion
del moédulo

I}

n en software
(MATLAB) para
un AG y micro

~,

Implementacion
del médulo en
sistema
embebido

bloques de
arquitectura de
un micro AG

4 Descripcion en
hardware de la
arquitectura
propuesta
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El primer médulo del esquema es documentarse, es decir, conocer del
tema, los conceptos, el proceso, ¢Como funcionan?, ¢Para qué?, etc. Es
necesario leer y familiarizarse acerca del tema para poder desarrollar
posteriormente el proceso que lleva a cabo el algoritmo en cddigo y después

implementarlo en el sistema embebido.

Al conocer el tema es necesario primero saber los origenes, en este
caso son los algoritmos genéticos estandares, al entender los mismos y como
funcionan podemos realizar modificaciones, innovaciones, evoluciones del

algoritmo para tratar de mejorarlo, aplicando asi los MAG.

3.1 Implementacion en software (MATLAB) para un AG y MAG

Para afianzar los conocimientos del proceso iterativo del algoritmo fue
necesario implementarlo primero en software y asi comprender por completo el
algoritmo en el medio de programacion. La seccién 3.1.1 y 3.1.2 describen los
parametros, consideraciones y valores que se utilizaron para la realizacion en

éste trabajo. Ademas de ser mas claro para la comprension del mismo.

3.1.1 Desarrollo general de un algoritmo genético estandar
Un algoritmo genético estandar (AGE) funciona con una poblacion de

individuos grande (en este caso se usaron 100 individuos), que son generados
aleatoriamente, después se evalla cada uno de ellos, teniendo una funcién que
es la que determina el valor de desempefio (funcion de Bohachevsky), de cada
individuo segun deseemos sea un maximo o un minimo (un mMAaximo).
Posteriormente se elige a los mejores en la etapa de seleccion, en este caso
por medio de la seleccion torneo, en la cual se elegiran aleatoriamente dos
individuos, se comparan y el que tenga el mejor desempefio pasa a la siguiente
generacion y se realizaran los torneos necesarios hasta llenar los 100

individuos.
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Fig. 14 Diagrama general del proceso de un AGE

Teniendo ahora una nueva generacion con los mejores individuos, se
aplica el operador de cruce, donde aleatoriamente se elegiran a dos individuos
(padres) y aleatoriamente se decidira un punto de cruza para el intercambio de
informacion, es decir de bits, creando un nuevo individuo (descendencia) y asi
crear una nueva generacion. Solo se emplea el operador de cruza si con un
random de 0 a 1 (usando 0.6), entrara al rango de probabilidad de cruza que se
propuso, sino este operador no se aplica y pasa solo uno de los dos padres
intacto a la siguiente generacion. A esta nueva generacion se le emplea el
operador de mutacion, donde si esta dentro del rango de probabilidad (0.1), se
realiza la mutacién y si no pasa indemne el individuo a la nueva generacion. Si
se le aplica el operador, se elige aleatoriamente un punto de cruza donde se
cambio el valor del bit seleccionado, si es 1 se vuelve 0 y viceversa. Se pueden

apreciar los siguientes pasos reducidos en la Fig. 14 y Fig. 15.
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Fig. 15 Proceso del desarrollo del algoritmo genético

Entendiendo este proceso se prosiguid a realizar lo que es un micro
algoritmo genético, el cual es muy parecido a uno estandar, sin embargo, difiere
en la cantidad de individuos (4 individuos para este trabajo) y ademas los

operadores no se emplean de la misma forma.

Para ser precisos, se desarroll6 un micro algoritmo genético con cuatro
individuos, estos son distribuidos equidistantemente segun sean los rangos
elegidos en el cual pueda contener la solucién, ya que si se generan
aleatoriamente se puede caer en una solucién errénea o local, es decir
convergir prematuramente. También se les evalia su desempeiio, con alguna
funcion o parametro que se quiera ser evaluado. En este caso no se puede
realizar una seleccion por torneo debido a que solamente se tiene cuatro
individuos y se llegaria a una soluciéon prematura ademas de equivocada, en

lugar de ello se realiza un ordenamiento por burbuja (ordendndose del mejor al
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peor individuo o viceversa dependiendo la situacion deseada). Como proceso

iterativo se puede apreciar a grandes rasgos en la Fig. 16.

Poblacion

4
individuos/cadenas

N

Mutacion Evaluacién

Cruza a todo los Ordenamiento
individuos por burbuja

Fig. 16 Diagrama de un algoritmo micro-genético

Después en el operador cruza, al mejor individuo se le deja intacto y
pasa directo a la siguiente generacion, al segundo individuo de la siguiente
generacion se crea con la cruza del primero y el segundo mejores, para el
tercero es la cruza entre el primero y el tercero de los mejores y el cuarto se
crea aleatoriamente para generar diversidad de soluciones (Fig. 17). Y
finalmente solo se aplicara el operador de cruza cuando de manera aleatoria se
elija un rango entre 0-1, si entra en el rango de probabilidad de mutacién, al
individuo se le aplica el operador si no pasa intacto. Y asi se crea una nueva
generacion en la cual se volverd la generacion inicial y asi el proceso es

iterativo hasta el punto que se cumpla el nimero de generaciones.
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Fig. 17 Descripcion gréafica de la etapa de los operadores para MAG

3.2 Planteamiento en de la estructura en software

Ademas de conocer y entender en qué consiste un algoritmo genético,
es indispensable desarrollar el codigo de un AGE, asi no solamente se quedaria
en teoria, se llevaria a cabo a la practica para el completo entendimiento del
algoritmo. En las secciones anteriores se describe coOmo es que se

desarrollaron los cadigos para un AGE y un MAG.

A grandes rasgos lo que comprende el cédigo para un AGE y un MAG

son los siguientes aspectos:

¢ Inicializacion de parametros

e Creacion de la poblacion inicial

e Evaluacién de individuos

e Operador de seleccion/ ordenamiento burbuja

e Operador cruce

e Operador mutaciéon

¢ Almacenamiento del mejor individuo

e Asignaciéon de poblacion final a poblacion inicial

¢ Reinicio del proceso

En ese orden es como se llevo a cabo la secuencia del cédigo para un
AGE vy la unica diferencia del MAG es que el lugar de aplicar el operador de

seleccion se utiliza el de ordenamiento burbuja.
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3.3 Disefo abloques de arquitectura de un MAG

Con el planteamiento general se tiene una nocion de lo que se debe
realizar de manera general y a partir de ahi buscar la manera especifica en
cuanto a cada parte para ser programada y tener todo el conjunto de partes.
Una de ellas es el disefio a bloques de las operaciones que realiza el algoritmo
en si, sin tener todo el desarrollo iterativo del MAG, de ello se encargara la
interfaz grafica. El disefio a bloques quedo de la forma en que se muestra en la

Fig. 18, explicada a continuacion.

NPC NPM
| v i
I J Crossover ) \‘ Mutation !
| M 1 i
| L 0—1 BER
n | (1) L —0 | OFFSPRING
| E Sl |
RND | ;
L HI H2 H3
MP i st 1 [ |
nig= =K s ;
| FSM .82 |
i L
CNF | —> RDY
[ L i
1&[ GENETIC MODULE |

rRDY rSTR
Fig. 18 Propuesta a bloques

En la Fig. 18 se tienen cinco entradas principales y una salida principal.
I1 e I2 indican los individuos que seran modificados, es decir, se les aplicara un
proceso de MAG. Mientras que RND es indispensable para poder generar los

nameros aleatorios, pues la tarjeta SPARTAN no tiene generador de aleatorios.
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MP es la probabilidad de mutacién que es un parametro que se introduce por el
usuario segun desee, de 0 a 1, 0 indica que no queremos que se muteny el 1
que a I1 e 12 se les aplique el operador de mutacion. Finalmente CNF es la
configuracion que se desea aplicar segun el proceso, éste permite el control de
la maquina de estados (FSM) para poder determinar si se aplica cruza,
mutacion o ninguna segun sea el caso. También es importante mencionar que
rRDY es una sefal que indica que el generador de aleatorios esta listo y el
rSTR da la sefial de mandar pedir un aleatorio, RDY solo dice que la maquina

de estados ha terminado de realizar su funcion.

Otras dos sefales muy importantes son NPC y NPM, numero o
cantidad de puntos de cruce y numero de puntos de mutacién, respectivamente.
Generalmente se ha utilizado un solo punto de cruce y mutaciéon. Sin embargo,
como complemento hacia éste médulo de MAG se realizara la opcion de hasta
3 puntos de cruce y 4 puntos de mutacion. Asi que ahora una variante al disefio

es que el usuario pueda elegir entre varios puntos de cruza y de mutacioén.

Padre 1 o (0 (O jJO0O |O |O (O O |O |O (O (O (O (O JO (O

Padre 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

N
N
N
N
o
o
o
o
o
o
o
=
=

Hijo 1 0 [0 [0

Hijo 2 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0O |0

Fig. 19 Cantidad de puntos de cruce a elegir

La Fig. 19 muestra que el numero de puntos posibles sera de tres,
haciendo un ejemplo sencillo para su mejor entendimiento. Recalcando que
solo seran tres puntos de cruza por individuo, el usuario solo controlara la
cantidad de puntos de cruza que desea, aleatoriamente los puntos de cruce se

realizaran.
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También la cantidad de puntos de mutacion seré variable, segun elija el
usuario y aleatoriamente seran elegidos para el intercambio de bit. En la Fig. 20

se ilustra que seran posibles hasta cuatro puntos de mutacion como maximo.

o
o
o
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o
o
o
o
o

Cadena original O |0 |[0O |O |O |O |O

Cadena con
mutacion

Fig. 20 Cantidad de puntos de mutacién

Haciendo un enfoque a los bloques de cruce y mutacion, la dinamica es
segun el numero de puntos deseados para realizar en los operadores de cruce

y mutacion.
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Fig. 22 Médulo del operador mutacion
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En la Fig. 21 se contempla el blogque del operador de cruza, el cual es
modificado segun la configuracién de NPC que se es seleccionada por medio
de una macro de la libreria desarrollada en hardware y solamente es posible
seleccionar hasta un numero de puntos de cruza de tres. De igual forma para la
Fig. 22, NPM es la configuracion para poder determinar hasta un méaximo de
cinco puntos de cruza. En ambas imagenes se tienen las sefiales del individuo
uno (11), del individuo dos (12) para que a éstos se les aplique dicho operados y

el nimero aleatoria (RND) para poder hacer los el punto de cruza y/o mutacion.

3.4 Descripcion en hardware de la arquitectura propuesta

En el FPGA se tienen varios médulos tal como el del microprocesador
(xq16v7) y el mdédulo MAG, solo para hacerlo de manera ilustrativo se pueden
observar en la Fig. 23 como se utilizan varios modulos o se cuentan con varios
modulos principales y todos son manipulados por medio de un bus y la
direccién que le corresponde a cada uno de ellos. Algunos otros médulos que

se utilizan son el del PID y el de comunicacién USB.

Especificamente el médulo a tratar es el del MAG. El modulo MAG
contiene varios sub-mdédulos que logran en conjunto realizar las operaciones del
micro algoritmo genético, los elementos principales son el sub-modulo RND,
que es el encargado de realizar los numeros aleatorios, el sub-médulo FSM,
gue es la maquina de estados, encargada de realizar todo el proceso y darle
orden y seguimiento al médulo de MAG uniendo todos los otros sub-mdédulos.
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Maédulo
MAG
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Led
Switch

Fig. 23 Algunos mddulos que integran el microprocesador

El médulo MAG interactia con el del microprocesador por medio de la
direccion, es decir, que el microprocesador sabe que debe mandar llamar al
MAG debido a su direccién (ADDR) y solo hay un dato de entrada (DI) y uno de
salida (DO). La Fig. 24 muestra ilustrativamente la conexion.

mgaOperadores

Madulo

MAG
lIEHHIIl
A

N
DI ADDR

Fig. 24 Médulo MAG interactuando con el microprocesador
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En DI entran las cinco entradas principales antes explicadas del
modulo MAG, que aungue sea una sola, esta perfectamente direccionada para
cada una (11, 12, CNF, MP, RND). Y la salida es solamente una (OFFSPRING).
Ademas en la figura 18 también muestra una interaccion con el ADC, el cual se

encarga de convertir una sefial analégica a digital.

3.5 Implementacién del médulo en sistema embebido

Primero es necesario entender a grandes rasgos como se esta
trabajando en el sistema embebido. Anteriormente se ha mostrado el
planteamiento general del sistema embebido siendo iterativo o dinamico, en la
Fig. 25 muestra el sistema embebido que esta integrado por distintos modulos
comunicados a través de un bus, ya no de manera iterativa. Cada médulo tiene
un dato de entrada y un dato de salida. Sin embargo, aunque solo maneje un
dato de entrada y salida, los datos de cada médulo como el del USB, PID, el de

MAG son definidos por una direccién Unica.

Fig. 25 Sistema embebido integrado simple
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El sistema interactia con el médulo y la PC por medio de una interfaz

grafica y a través de la conexion USB. Es importante volver a mencionar que

todo se comunica/controla por medio de un bus de direcciones.

Reglster map

Name Address Typs Description
T e 111 ST P | PR
SETUP Ux00 R/W Module setup
I1 0x01 R/W Individual 1 for genetic cperation
Iz 0x02 R/W Individual 2 for genetic cperation
-n 2 Fleri L : - PR B -4 -] T
OFFSP (=03 R ffspring gensrated from Il and I2
MP 0x04 R/W Mutation probability
Nl f 17 Tl i - =]

RND U=x05 R Pseudc random number generated
. .

Register details:

S ar_s wa an - , p A oLas
SETUP i5-12 11 10 8 g 7 & 5 4 3 2z 1 0 bit
Fe¥atela] T D BlIISY—— rS5TR ————f CNF————

aooa -—- NEM -- —-NEC-- --BUSY r5TR CNF 5TR |

Fig. 26 Registros principales de la libreria de MAG

Dentro del microprocesador se desar

rollé un codigo para la interaccion

de los moédulos con el sistema. Para el médulo MAG se define una serie de

registros, como se muestra en la Fig. 26 en

la parte superior y cada registro

tiene un puerto de salida, ademas, de que el conjunto de registros tienen una

direccion base (Fig. 27). En la parte inferior d

e la Fig. 26 se tiene como es que

estan configurados los registros, cada registro tiene una direccion que permite

activar los bits correspondientes segun su posicion. (Fig. 28)
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/% Port definition %/

port (uGM ctrl) = 0x00 + uGM _BASE ADDRESS;
port (uGM I1) = 0x01 + uGM BASE ADDRESS;
port (uGM I2) = 0x02 + uGM BASE ADDRESS;
port (uGM Offsp) = 0x03 + uGM EASE ADDRESS;
port (uGM MP) = 0x04 + uGM BASE ADDRESS;
port (uGM Random)= 0x053 + uGM BASE ADDRESS;
fendif

Fig. 27 Direccion de los puertos de salida de los registros

Por ello son necesarias las banderas para poder manipular el control
de los bloques de la arquitectura en VHDL, como por ejemplo la de la maquina
de estados. Las banderas de NPC y NPM nos permiten elegir la cantidad de
puntos de cruza o mutacién segun se elija. Las demas son banderas de control
para la maquina de estados (Fig. 28), como lo es pedir un aleatorio
(uUGM_RND), o el seleccionar que solo se realice mutacion (UGM_M), cruza
(uUGM_C) o ambas (UGM_CM). Como se dijo con anterioridad, también se
muestran las direcciones de cada bandera que activan un bit, cambiando la
configuracion del modulo como se aprecia en la parte inferior de la Fig. 26.

fdefine uGM STR
fdefine uGM _C
fdefine ucM M
fdefine ucGM CM
¥define ucM RND
fdefine UM MSE
fdefine RND MSR
ffdefine mMPCl
#tdefine WNPCZ2
ffdefine NPC3
fdefine NPMI1
ffdefine NPMZ
ffdefine NPM3
ffdefine NEM4

DDoDDoDoODDDOoOO0O0O000000

WM oMM M oMM oMM MMM WM

[T YO 8 T S T o Y O S T e B R s B

OO Domo 000 0mdsNE

ocoo0o0o0

Fig. 28 Algunas banderas de la libreria de MAG

Asi es como se tiene un control para la configuracion segun se desee
realizar o utilizar cada una de esas banderas. Se le da un control a la maquina

de estados y un seguimiento correcto al proceso del algoritmo.
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fdefine Set Crossoverlia,b) uGM ctrl uGM C|NPC1;h

ucsM Tl a;h
uGM T2 b

fdefine Set Crossover2ia,b) uGM ctrl = uGM C|NPCZ;h,
ucM Tl = a;h
uGM T2 = b

fdefine Set Crossover3(a,b) uGM ctrl = uGM C|NPC3;h
ucM Tl = a;h
uGM IZ2 = b

#define Set Mutationl (a, x) uGM ctrl = ucsM M|NEM1;*
ucM Tl = a;h
uGM MP = ;M

uGM_I2 o

Fig. 29 Definicion de algunos macros de la libreria de MAG

Se definieron macros, que son una clase de etiquetas que representan
una secuencia de codigo, es decir, al llamar a la macro que es como se
sustituyera una serie de instrucciones, desde el procesador se mandan llamar
las macros que dicen “ejecuta” las instrucciones correspondientes. Por ejemplo,
en la Fig. 29 se tiene el macro Set_Crossoverl(a, b) la cual al escribirla en el
codigo, sera reemplazada por toda su secuencia de instrucciones que son las
que se encuentran del lado derecho de la macro (enfrente). Explicando las
instrucciones dicen que la configuracion (UGM_ctrl) cambiara a alto para
ejecucion de la cruza de un solo punto (NPC1) y que lo que se haya introducido

como (a) se convertird en el primer individuo y el segundo individuo sera (b).

Respecto al trabajo desarrollado en PC, se desarrolld una interfaz
grafica de usuario en c++ vy librerias JTK, ésta permite la comunicacion en linea
con el microprocesador. Consta de tres botones: cargar parametros, ejecutar
MAG vy cerrar mostrados en la Fig. 30. Primero se define en la interfaz una
secuencia de comandos que controlan el flujo del programa en el sistema
embebido. La computadora controla las acciones que se ejecutaran en el
procesador y el microprocesador desempefa las operaciones del mismo

algoritmo, logrando asi el proceso iterativo del MAG.
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Fig. 30 Interfaz gréafica

Al presionar le botén de cargar parametros lo que hace es adquirir la
cantidad de iteraciones que se van a realizar, los rangos en los que puede estar
la solucién y la probabilidad de mutacion. Posteriormente se presiona el boton
de ejecutar MAG, donde primero solicita los individuos iniciales al
microprocesador diciendo que los mande a la interfaz, como ya se habia
mencionado son cuatro individuos distribuidos equidistantemente (ya estan fijos
en el microprocesador). En la interfaz se decodifican los individuos recibidos y
son evaluados por la funcion objetivo (funcion de Bohachevsky), regresando el
desempeiio al microprocesador para que ahi se realice el orden de mayor a
menor de los individuos y después se aplican los operadores. El proceso se
realizarq hasta que el numero degeneraciones haya finalizado. Es asi como el

programa, la interfaz, controla el flujo del sistema embebido.

En el compilador del microprocesador se definen los individuos
distribuidos equidistantemente, como los registros del microprocesador es de 16
bit, se distribuye 65535 entre los cuatro individuos, por ellos es que es
equidistante y posteriormente cuando se manden a la PC se decodificaran en

los rangos propuestos como parametros.
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En la Fig. 31 se muestra la interfaz del compilador del microprocesador,
donde se maneja la libreria del médulo desarrollado y se utilizan la macros.
Aqui se encuentran los individuos iniciales, se lleva a cabo el ordenamiento del
desempeiio del mejor al peor, también se realizan los operadores de cruza y

mutacion.

B IDE [CAllsersSihaal Dot Vil T Priebas Procba sqbuAn2AG Siiac T - ™= Tl
Archive  Editar  Proyects Depurar  Apuds

% ¥ = 2 s 4 s =
Mo Blrir Guardar Cemar Afadir Quitar Compilsr  Programar Conectar  Reiniciar  Detener Ejecutar Pausar  Siguiente Ieterupcdn  Acialize |

Procesedor

wvoid main (wvoid)

int o = 0

AL Silva.c | ubeneticrh) AG Sikaec

Fig. 31 Compilador del microprocesador

Resumiendo, a grandes rasgos la PC realiza los célculos del
desempefio de los individuos y envia el desempefio al microprocesador para
que realice todo el proceso, el valor del desempefio de la funcion de
Bohachevsky fue necesario realizarlo en la interfaz pues cuenta de operaciones
complejas que no puede realizar el microprocesador como son senos Yy
cosenos, asi solamente el micro desarrolla todo el proceso del algoritmo y se
tiene una comunicacion en linea. Pero para la funcidon de desempefio de la
sintonizacion de control del PID, si fue posible colocarla en el microprocesador.

La Fig. 32 muestra la conexién de PC con la tarjeta por medio del USB.
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Fig. 32 Comunicacién pc-microprocesador en fisico

3.6 Casos de estudio y los pasos que se realizaron para efectuar las
Pruebas experimentales de verificacion del médulo de MAG

A continuacion las dos sub-secciones siguientes mostraran como fueron
realizadas las pruebas para validar el médulo de MAG. Se explicara lo que se
hizo para ejecutar la experimentacion de cada caso de estudio como lo son el
de la funcion de Bohachevsky y el control de un servomotor. Hasta la seccion
de resultados del capitulo 4, se daran a conocer sus resultados de cada uno.
Enfatizando nuevamente, en estas secciones solo se mostraran los pasos que

se realizaron para el desarrollo de cada prueba.

3.6.1 Primer caso de estudio: funcion Bohachevsky
Se escogio la funcion de Bohachevsky (Fig. 33), que permite visualizar

como en una funciébn no lineal (tridimensional), se puede tener una gran
cantidad de soluciones locales y Unicamente una solucion global, que es el
valor que deseamos encontrar. La solucién global es destacada en color rojo

intenso y las locales en un amarillo-anaranjado.
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Funcion de Bohachevsky invertida... Max=-0.0499..
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Fig. 33 Funcion de Bohachevsky

Las variables X y Y son las que deben ser éptimas para encontrar el
punto global maximo (Z). Al hablar del rango de la posible solucién se refiere al
rango que puede estar X y Y para encontrar su solucion éptima de cada una de
ellas. En la Fig. 33 el rango para X es de -1 a 1, al igual que para Y. no siempre
son iguales los rangos, en este caso resulto ser el mismo. La funcion de
desempefio que es la que nos permitird encontrar el punto maximo global es la
funcion mostrada en la parte inferior de la Fig. 33. En ella se hace claro las

variables X y Y y la funcion f(x,y) es igual a Z, la altura en este caso.

Al haber aclarado cual es el caso de estudio, la funcion de
Bohachevsky. Primeramente cabe sefialar que como parametros iniciales se
realizaron 150 iteraciones por cada prueba realizada y se efectuaron mas de
200 pruebas.

Para validar el médulo del MAG por medio de la funcién de
Bohachevsky, se hicieron 20 pruebas por cada modificacion en el cddigo, es
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decir, se realizaron 20 pruebas con un punto de cruce y un punto de mutacion,
otras 20 pruebas con dos puntos de cruza y cuatro puntos de mutacién, etc.
También se realizaron pruebas con la probabilidad de mutacién fija y con la

probabilidad variable.

Se presenta en la Fig. 34 el sistema con las pruebas que se realizaron
para la funcion de Bohachevsky, donde se tiene la PC, la tarjeta FPGA
(microprocesador) y la conexion por medio de USB

Fig. 34 Sistema para la funcién de Bohachevsky

Fue necesario verificar cada paso del método para estar seguro que el
resultado final seria el correcto. Por lo tanto, las primeras pruebas fueron que el
micro estuviera realizando bien el ordenamiento del desempefio de los cuatro
individuos. Por ello, se utilizaron los switches y los Led para monitorear el

proceso y asegurar que lo realizard adecuadamente.
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Fig. 35 Monitoreo del ordenamiento burbuja con Led y switch

Para la realizacion de las diferentes pruebas, los datos que se

cambiaron fueron los sefalados en la Fig. 36.

i «QIDE [c:\u;ers\Silvia\Daskmp\Si\viamaﬁna\Fesis-\mm\pmehas\pmeba,n;numme,ﬁm,mf_

Archivo Editar Proyecto Depurar Ayuda

[ = = ® i = 3 [ | | | [ m bl ® =] [t

Nuevo Abrir  Guardar  Cerrar Afiadir  Quitar Compilar Programar | Conectar  Reiniciar  Detener  Ejecutar  Pausar  Siguiente Interrupcién  Actualiza Informacién

Procesador void Opsracionss (void) {
xq16v7 [=]
Proyecto Set_Crossover3(cx[0],cx[1115

AG_Silvia_vz.c aync_read offs (Offspring);
cx[1] = Offspring;

set_Crossover3(cx[0],cx[2]);
sync_read offs(Offspring);
cx[2] = Offspring;

//mutacion cx
Set_Mutationl (cx[1(
sync_zead_offs(Offspring);
cx[1] = Offspring;

Set Mutationl (cx[2],Mpli>

sync_read offs(Offspring);
cx[2] = Offapring;

//cruce cy
Set_Crossover3(cyl[0],cy[1]);
ayne_read offs(0ffapring);
ey[1] = Offspring;

set Crossover3(cy[0],cy[2]);
sync_read offs(0ffspring);
cyl[2] = Offspring;

//mutacion oy
set_Mutationl(ey([1],Mp);
ayne_read offs(Offapring);

AG_Silvia_v2.c |

Fig. 36 Muestra de los datos a modificar par a las pruebas

Se utilizé la consola para monitorear la respuesta para cada iteracion,
donde al comprobar que se realizaba correctamente, los datos se guardaron en

un archivo txt (Fig. 37) para ser graficados y ver los resultados.
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Fig. 37 Monitoreo por consola

En la consola se apreciaba el nimero de iteracion, la evaluacion de

cada individuo, su desemperfio, entre otros. (Fig. 38)

i
had B Wl 3 L D]
— e | E—
Meduln embehide para e pracesamienta de MAG "
Cargar parametras Eiecutar MAG
Lerrar
£
¥ bukdmessopes | f) Copchedk | ] Copcheds messapes A Cacope Qebugye x| | Donyt b

WINDOWS-1252 Line 234, Column 7 Insert Mudifed  Read/Wrile default .

L P

Fig. 38 Datos que mostraba la consola
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Fig. 39 Proceso completo para la funcion de Bohachevsky

Finalmente se realizaron las 150 iteraciones por cada prueba realizada,
monitoreando Unicamente en la consola el numero de iteracion (Fig. 40) y asi

determinar que el proceso terminé correctamente (Fig. 39).

Fig. 40 Proceso terminado mostrado en consola

Los resultados se mostrara en el capitulo y seccién correspondiente a

este caso de estudio.

3.6.2 Segundo caso de estudio: sintonizacion de un controlador PID
Es de gran importancia que el médulo MAG sea probado en un sistema

mecatrénico, es por ello las pruebas necesarias se llevaran a cabo en un
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servomotor, el cual es el modelo que se utiliza en una fresadora. Es asi como la

aplicaciéon del médulo se desarrollara en un sistema de control a lazo cerrado.

Servo C(s)

amplificador
N

Controlador
digital

( Encoder

L J

Fig. 41 Modelado de sistema para servoposicionamiento

El médulo MAG sera el encargado de efectuar la sintonizacion de un
controlador PID, en otras palabras, encontrara el valor 6ptimo de las ganancias
kp, kiy kd (proporcional, integral y derivativo, respectivamente). No obstante, es
necesario el ensamble de todo el sistema de control como se muestra en el
modelado a bloques de la Fig. 41. Como referencia se utilizara la aplicacion del
mismo encoder, es decir, el motor al dar una vuelta realiza 4000 cuentas, es asi
como la referencia serd& a un numero muy pequefio, se usé 200 como
referencia. Los convertidores ADC y DAC, asi como el control digital, se

encuentran en la FPGA.

Servomotor

“ o

rvo
amplificador

Fig. 42 Sistema fisico de control a lazo cerrado
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Para la parte de implementacion en fisico es observable en la Fig. 42 y
en la Fig. 43. En la primera se enuncia que es cada elemento, se aprecia la
fuente de alimentacion que es utilizada para alimentar el servoamplificador, el
servomotor, las tarjetas FPGA y el ADC. En la Fig. 43 se observa el sistema

embebido integrado completo, junto con la PC.

Fig. 43 Sistema embebido completo en fisico

En estas pruebas experimentales, se agregaron varias funciones a la
parte de la interfaz y en el compilador. También se mandaron llamar nuevos
modulos como el del encoder y el PID, para poder mover el servomotor y
realizar las pruebas. Cada prueba dura 3 segundos y es almacenada la
respuesta ante cada prueba de sintonizacién de las ganancias generadas para
analizarla. Se generan N numeros de pruebas por cada individuo, es decir, si se
realizaron 60 iteraciones habra 60 pruebas con el individuo 1, 60 con el
individuo 2 y asi sucesivamente. Las mejores pruebas estan como se ha

mencionado en el primer individuo.
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4. RESULTADOS

4.1 Resultados de la implementacion en software

Al realizar un AGE en Matlab, es decir en software, se asientan las bases
tedricas y se dominan los principios basicos. Posteriormente alcanzado el
objetivo de un AGE, se implementa el MAG, el cual es el enfoque de dicha
tesis. Se hizo el desarrollo de los dos algoritmos, AGE y MAG, con el caso de la
funcion de Bohachevsky. Se llevaron a cabo varias pruebas para determinar si

el MAG es viable y los resultados son mostrados en la Tabla 1.

Tabla 1 Comparacion entre el valor de los parametros de un AGE y un MAG

Tamano de la

_ 100 4
poblacion
NUmero de
_ 300 150
generaciones
Probabilidad de
0.6 1
cruza
Probabilidad de
. 0.1 0.6
mutacion
Variables de disefio
L, X , Y
(optimizacion)
Rango de disefio [-0.5 0.5] , [-0.5 0.5]

Funcion objetivo  f(x, y) = x? + 2y —0.3cos(372x) — 0.4sin(37y) + 0.7
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En la Tabla 1 se pueden comparar los pardmetros mas importantes en
el algoritmo. En un AGE se utilizaron a cien individuos y en un MAG solamente
son cuatro, al tener una reduccion en la cantidad de individuos el proceso se
vuelve menos iterativo, es decir, solamente en cada etapa (operador) se

evallan a cuatro individuos, haciendo mas ligera la carga computacional.

También el nimero de iteraciones dice cuantas veces se repetira el
proceso, mientras menos sean, mas rapido se genera el resultado e igualmente

se aligera la carga computacional.

En las siguientes gréaficas de la Fig. 44 a), b), ¢) se muestra el resultado
de un AGE, donde en el eje de las x, son el numero de generaciones y el eje de

las y es el valor de desempefio de el mejor individuo por generacion.

Entonces al tener a mejores individuos en cada generacion, las nuevas
generaciones tendran mejores desempefios, asi hasta convergir a la solucion

global.

Cabe mencionar que el resultado 6ptimo no se puede asegurar en que
namero de generacion llegara a la solucién final debido a que el valor de los
individuos es aleatorio y en la mayoria del proceso existen randoms para la

toma de decisiones, volviéndose impredecible.

En la Fig. 44 se parecia que en eje de las abscisas se tiene el nimero
de generaciones, es decir, el nUmero de veces que se repite todo el proceso.
Por otro lado, para el eje de las ordenadas se muestra el valor de desempefio
del mejor individuo por generacion, es decir, de los cien individuos evaluados
solo el mejor se muestra en la grafica y ese permanece para la siguiente

generacion.

Es asi como se puede observar que en la Fig. 44 a), Fig. 44 b), y en la
Fig. 44 c) se alcanzan la solucion 6ptima en un diferente nimero de generacion,

ya sea, en la iteracién 10 o hasta después de la 200.
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Valor de la Funcién Objetivo

Valor de la Funcién Objetivo

Mejor individuo por generacién

No. de Generacion (iteraciones)

Mejor individuo por generacién
-0.05 T
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-0.065

-0.07

-0.075

-0.08

-0.085

-0.09

-0.095
0

No. de Generacion (iteraciones)
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Mejor individuo por generacion

0.2

-0.3

0.4

-0.5

-0.6

Valor de la Funcién Objetivo

0.7

-0.8

-0.9
0 50 100 150 200 250 300

No. de Generacion (iteraciones)

Fig. 44 Resultados del mejor individuo por generacién en un AGE

Por otro lado, los MAG se comportan similares que los AGE solamente
gue con menos generaciones e individuos. Para la Fig. 45 a), Fig. 45 b) y Fig.
45 c) es de igual forma para el eje de las abscisas donde se tiene el nUmero de
generaciones, es decir, el nimero de veces que se repite todo el proceso y para
el eje de las ordenadas se muestra el valor de desempefio del mejor individuo
por generacion, que en ésta caso como solo son cuatro individuos y el primero
siempre es el mejor, siempre se muestra el primero de cada generacién. De
igual forma es apreciable que el resultado se obtiene en una iteracion diferente.
Ademas, solo son 150 iteraciones muchas menos que en el AGE, en el cual son
300. También el primer individuo tiene el mismo valor de desempefio porque

éste se propone fijo para no caer en un error prematuro.
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Valor de la Funcién Objetivo

Mejor individuo por generacién
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Mejor individuo por generacion
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o
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Fig. 45 Resultados del mejor individuo por generacién en un MAG

Es asi como la Fig. 44 y Fig. 45 muestran las diferencias en los
resultados para ambos métodos, AGE y MAG respectivamente. Ademas de
enfatizar que de igual forma al tener una poblacion muy pequefia arroja los
mismos resultados que al tener un gran namero de individuos y en menos

iteraciones.

4.2 Descripciéon en hardware de la arquitectura propuesta

Por lo que se refiere al diagrama de bloques visto en la seccion de la
metodologia, el diagrama general, se tiene en especial a los de la Fig. 21 y Fig.
22, que son los del operador de cruce y de mutacion, respectivamente. Es
necesario implementarlos en la estructura de VHDL, pero antes se necesita
realizar simulaciones que demuestren que los resultados arrojados seran los

correctos. Por lo que se han hecho las simulaciones al respecto de las
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modificaciones afiadidas, como son la cantidad de puntos de cruce y puntos de

mutacion.
Mame “u"alue ‘ Stimula. .. L T I
o R5T Farmula |
= LK Clock r 1 [ 1 __
s o |1 ‘f_‘uj__{%
=P & NPC Co11 15
* B NP ¢=100 ¥3
+ = RMD <=0111 47
—ri| O |2 Coooo.. a0
+ Ir Gp 0 L€
+ o Gpl o B
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_*+ rocrozs? 0000000000000000 OOTTH0O000111!

Fig. 46 Simulacion de tres puntos de cruce

En la Fig. 46 se demuestra como seria el resultado de la cruza si se
eligieran tres puntos. Explicando la simulacion anterior, se tiene que un
individuo (11) tiene 16 bits y todo ellos son unos (FFFF) y un segundo individuo
(I2) con todo sus bits en ceros (0000), para poder hacer mas claro el resultado
de cruce, se eligieron tres puntos de cruce (NPC) y como ndamero aleatorio se
escogid el siete (RND), asi como solo se puede pedir un nimero random por
iteracion, se hizo un arreglo de bits para que pudieran haber tres tipos de
randoms diferentes con un solo random (Gp, Gp2, Gp3). Realizando las
operaciones necesarios de cruza de extremos con medios o como fuera la
situacion dependiendo la cantidad de puntos a cruzar. Es asi como crossl y

cross2, tiene marcados sus puntos y efectivamente se pueden apreciar el
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intercambio de bits. Para una mejor vista se muestra en la Tabla 2, donde los
puntos de cruza son Gp=3, Gp2=9 y Gp3=D (13 en decimal).

Tabla 2 Acercamiento del I1 aplicandole el operador cruce

11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 /1111|111
Crossl 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 11200 /(0|0

v

&
<

Es lo mismo para el caso del segundo individuo pero que éste contiene
solamente ceros, los puntos de cruza seran los mismos al igual que el

intercambio (Tabla 3). Sencillamente la diferencia es que las cruzas seran las

contrarias.
Tabla 3 Acercamiento del 12 aplicandole el operador cruce
¥ ¥ ¥
12 o |0 |0 |0 }|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O
Cross?2 1 (2 (o (0 (O |O |O |1 |1 |1 |2 |20 |0 |0]|O

v

&
<

Cuando se haya realizado la cruza, solamente uno de los dos individuos
pasara a la siguiente generacion y este sera elegido por medio de un nimero

aleatorio, asi pasara el uno (I11) o pasara el dos (12).

Del mismo modo se efectud la simulacion para la implementacion del

operador de mutacion y los resultados se muestran en la Fig. 47.

En contraste con el de cruce los diferentes randoms utilizados son Gp,
Gpl, Gp2, y Gp3, se tuvo una cantidad de cuatro puntos de mutacion (NPM),
posteriormente de tres, y al realizar el cambio de bit a su opuesto, tenemos

marcados los resultados en mutl y mut2.
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Fig. 47 Simulacion de la mutacién

Aunque se puede observar un pequeinio desfase de un ciclo de reloj,
debido a que realiza la mutacion en el flanco ascendente y esto sucede hasta
un ciclo después. Para hacerlo mas claro los resultados de los cambios de bits
por los cuatro puntos de mutacién se ven en la Tabla 4 y Tabla 5, donde son los

puntos maximos de posibles.

Tabla 4 Acercamiento del 11 aplicandole el operador mutacion

11 1 /1 (2 1 (12 |2 |1 |2 (1 |12 (112|121 |11
Mutl 1 12 (O (2 (O |1 |O |1 |1 |1 |1 |1 (0 |1 (1 |1

v

A

Tabla 5 Acercamiento del 12 aplicandole el operador mutacion

¥ ¥ ¥ ¥
12 o |o |o|o o |o|o|o|o o |oofo|o]|o]|o
Mut2 o |0 |2 |o|1]o |2 |o]|o|o|o|o|1|o]o]o

v

A

4.3 Resultados experimentales de verificacion del médulo
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Con respecto a ésta seccion, permite mostrar los resultados obtenidos
en las diferentes pruebas experimentales, resumiendo y ordenando la
informacion de una gran cantidad de pruebas por medio de tablas, haciendo

mas facil y entendible los resultados.

4.3.1 Resultados experimentales con la funcién Bohachevsky
Acerca de las pruebas realizadas para la validacion del modulo de

MAG aplicado a la funcion de Bohachevsky, en la Tabla 6 se muestran los
resultados en concreto. Se aprecia que por cada prueba realizada se llevaron a
cabo veinte repeticiones. En las pruebas que sean distinguidas por un asterisco
(*) al lado, indica que en ellas no se modifico la probabilidad de mutacion, es
decir que siempre se mantuvo constante, en éste caso 0.6. Mientras que en las
demas por cada generacién que pasaba se iba decreciendo gradualmente para
no ocasionar cambios tan drasticos, debido a que se supone ya se esta

llegando al valor final deseado.

Tabla 6 Resumen de resultados

No. de Pugéos pugéos Repeticiones No. de repeticiones con:
prueba | . e | mutacion | "€@liZadas | goug 000%509 Ooogé
1* 1 1 20 13 7 0
2* 2 2 20 4 15 1
3* 2 1 20 8 11 1
4* 3 3 20 7 11 2

5* 2 4 20
6* 3 4 20
7 1 1 20 10 8 2
8 2 3 20 6 10 4
9 2 1 20 11 9 0
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10 3 3 20 4 8 8**

11 3 1 20 16 4 0

12 3 4 20

El valor que alcanza la respuesta Optima es el de 0.0499, asi en la
tabla anterior se muestra cuantas repeticiones llegaron al resultado correcto, las
gue estuvieron casi cerca y las mas alejadas. Entonces se tiene que la
combinacion mas adecuada para garantizar un resultado deseado es la de 3
puntos de cruza con un punto de mutacion. Y la combinacién con peores
resultados fueron los de tres puntos de cruce y tres de mutacion. También se
obtuvieron mejores resultados reduciendo la probabilidad de mutaciéon para

cada iteracion.

Recordando que los individuos a encontrar eran X y Y, donde éstos al
ser evaluados por la funcidn objetivo, en éste caso la funcion de Bohachevsky,
proporcionaban el valor de desempefio, Z, y éste permitia realizar el
ordenamiento y encontrar el punto mas alto. Asi se manejan las variables en las

gréaficas siguientes de ésta seccion.

Para la grafica de la Fig. 48 y de las posteriores a ella, se tiene en el
eje de las abscisas las generaciones o el numero de veces que se repitid el
proceso para llegar al resultado final. En el eje de las ordenadas es el valor de

desempenio, se sabe que el valor a alcanzar es de 0.0499.

Se observa como en la grafica de la Fig. 48 y de la Fig. 49, el resultado

se obtuvo correctamente solo que en diferente nimero de iteracién.

Hubo ocasiones que el resultado 6ptimo se encontraba en la iteracion

cuatro (Fig. 50) y otras inclusive fueron hasta la ultima iteracion (Fig. 51).
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Fig. 48 Gréafica con un resultado en las primeras iteraciones
Resultados de mAG
X
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. ¥
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Fig. 49 Gréfica con un resultado en las primeras iteraciones
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Fig. 50 Se llegé al resultado de 0.049938 en la cuarta iteracion

Resultados de mAG

X

z

I |
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Fig. 51 Se obtuvo Z=0.049938 en la iteraci6on 150
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Mostrando la diversidad de encontrar la respuesta a diferente nimero de
generacion debido al aleatorio en los puntos de cruce y mutacion.

Resultados de mAG

1.4

1.2 Y
z

0.8

0.6

f(x.y)

0.4

0.2

-0.2

-0.4
0 50 100 150

Generaciones

Fig. 52 Peor desempefio con 0.0590125 como resultado final

Es importante destacar que donde se obtuvieron los peores resultados
fue en la prueba numero 10 (3 puntos de cruce y tres de mutacion), se alcanzo
el desempefio mas lejano de 0.059125 (Fig. 52), todos los demas mas lejanos
se encontraban entre 0.051, la mayoria, y escasamente hubo 0.052 y 0.053
quizds no se note el alejamiento de la respuesta en la grafica porque son
valores muy pequefios y aunque fue el mas lejano, esta bastante cerca del

resultado.

4.3.2 Resultados experimentales con un servomotor
Se realizaron una gran cantidad de pruebas experimentales en un

servomotor, estas pruebas son denotadas en la Tabla 7, la cual muestra el
intervalo de pruebas realizadas con un numero especifico de generaciones
(NUm. de Gen.), la probabilidad de mutacion que se aplic6 (Mp), al igual que la
cantidad de puntos de cruce (NPC) y de mutacion (NPM).
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Tabla 7 Resultados de las pruebas del servomotor

Sl - . . No
.ol © © | Num. Sin
23 g % S| de | Mp |NPC | NPM Sobrepas sobrepas Ilegallron a
elue o referencia
1 1-20 100 | 0.6 3 1 15 5 0
2 21-40 80 0.6 3 3 14 5 1
3 41-60 80 0.4 3 1 16 4 0
4 61-80 80 0.4 3 3 19 0 1
5 |81-100| 80 099 3 4 17 2 1
101- 0.9
6 120 70 9 3 1 17 2 1
121-
7 130 70 0.6 3 1 7 2 1
131-
8 140 70 0.6 2 4 8 2 0
141- 0.9
9 160 70 9 3 4 11 6 3
161- 0.9
10 170 70 9 3 1 10 8 2
171-
11 190 80 0.6 1 1 10 9 1

En la Tabla 7 se muestra que los peores resultados debido a que no
llegaron a la referencia fueron con las pruebas de los puntos de mutacién y de
cruce mas altos (3 y 4 respectivamente), ademas de tener un namero de
probabilidad de 0.99, es decir que casi a todos los individuos se les aplicaba los
operadores de cruce y mutacion. Esto se debe a que tenemos gran diversidad
de posibles soluciones y por ende se pierde en el camino de encontrar a la
solucion optima. Y los mejores resultados fueron obtenidos con tres puntos de
cruce y uno de mutacion, ya que se generd en el cruce una diversidad a las
soluciones pero en la mutacién solo se altera de forma considerable para

generar una solucion optima.
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Tabla 8 Resultados promedio de las pruebas

-

100 0.6 3 1 267.93 8775.41 1677352.96 9900.84
2 80 0.6 3 3 268.85 8568.13 4.23 2855861.51 12813.90
3 80 0.4 3 1 270.10 8863.66 4.18 1729395.81 10045.90
4 80 0.4 3 3 237.60 9056.66 4.09 1692970.23 9896.03
5 80 0.99 3 4 256.33 8427.41 4.08 2427616.67 11733.06
6 70  0.99 3 1 258.43 9039.90 4.01 1736895.78 10112.42
7 70 0.6 3 1 236.19 8919.49 4.14 1739659.57 10028.42
8 70 0.6 2 4 261.81 9040.79 3.96 1804957.02 10002.95
9 70  0.99 3 4 271.67 8547.54 3.86 1808143.71 10742.65
10 70 0.99 3 1 272.95 7896.50 3.99 1885806.17 10796.01

11 80 0.6 1 1 254.00 8312.39 3.47 2039419.34 10872.27

En la Tabla 8 nos sefiala el promedio de cada conjunto de pruebas que
resulto de las ganancias kp, ki y kd. Ademas de mostrar los valores de las

funciones objetivo que fueron importantes para evaluar el mejor desempefio.

Para la Tabla 9 se observa el error de cada individuo en su conjunto de
pruebas. Se aprecia que los resultados son muy parecidos. Ademas la
desviacion estandar de los puntos de cruce de 3 y de 4 puntos de mutacion es
donde se aprecia mayor rango, esto se debe a que como tiene mayor
diversidad de soluciones se tiene un rango mas amplio de los valores de las
posibles ganancias. También es importante mencionar que estos errores son el
promedio de un conjunto de datos. A lo que se refiere es que las soluciones
finales si llegaban a la referencia indicada pero en la busqueda de esta solucién

los pruebas generadas mostraban un error hasta que llegaba a la referencia.
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Muy pocas pruebas como se ve en la Tabla 7 no llegaron a la referencia pero la

ultima prueba de la generacion si llego a la referencia algunas con sobre paso y

otras sin sobre paso. Sin embargo, son errores generados por muchos datos

que al inicio de las iteraciones mostraban grandes errores ya que eran errores

exagerados pues apenas se estaba buscando la solucion 6ptima con el

algoritmo.

Tabla 9 Promedio individual de cada promedio de un elemento de una prueba

de la misma clase

desv | error | error | error | error | 9€SV | desv | desv | desv
prueba | error error | indl | ind2 | ind3 | inda estd | estd | estd | estd
1 2 3 4
1-20 23.25 9.05 | 27.41 | 26.18 | 25.49 | -7.89 8.15 | 8.17 8.35 | 11.53
21-40 26.35 9.51 | 32.82 | 27.89 | 25.63 | -11.16 | 8.27 | 8.70 9.11 | 11.98
41-60 22.05 9.10 | 28.12 | 26.62 | 23.90 | -4.84 | 821 | 8.24 849 | 11.44
61-80 19.28 9.30 | 25.21 | 24.05 | 21.20 | -5.20 | 8.22 | 8.31 8.84 | 11.82
81-100 | 25.35 | 10.15 | 32.12 | 19.22 | 16.58 | -33.36 | 8.48 | 9.87 | 10.03 | 12.22
]i%](')- 21.22 9.24 | 26.80 | 25.72 | 21.84 | -8.13 8.24 | 8.38 8.62 | 11.70
121-
130 21.27 9.19 | 25.81 | 23.43 | 21.26 | -9.44 | 8.28 | 8.32 8.55 | 11.60
131-
140 24.68 9.74 | 26.92 | 25.30 | 21.65 | -24.85 | 8.23 | 8.66 9.32 | 12.74
141-
160 13.20 | 11.40 | 29.04 | 1.84 | -3.75 | -25.67 | 8.28 | 12.55 | 12.59 | 12.19
161-
170 27.28 9.53 | 31.52 | 28.57 | 27.29 | -21.73 | 8.34 | 8.45 8.63 | 12.70
171-
190 26.23 9.58 | 28.54 | 28.47 | 27.38 | -20.53 | 834 | 8.26 8.33 | 13.37

En las graficas siguientes se muestran algunas graficas simbdlicas que

muestran los diferentes tipos de respuestas que mostraron la Gltima iteracion de

cada generacion, es decir, la solucién final generada por el MAG.
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Fig. 53 Graficas obtenidas de la respuesta de un servomotor aplicando un MAG

En el eje de las X se denota las muestras que fueron tomadas por cada
prueba al probar un kp, ki y kd diferentes, y en el eje de las Y, se muestra la

respuesta. La sefal roja es la respuesta, siendo observable un sistema de
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segundo orden. La azul es la referencia a la que se pretende llegar y la negra
es el error, donde el error llega a cero. Tanto en la gréafica inferior de la Fig. 53
como en la superior es observable que se llegé a la referencia, el control fue

exitoso, solo que se tuvo un sobre paso muy ligero pero aceptable.
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Fig. 54 Respuesta de un servomotor aplicando un MAG sin sobrepaso
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A diferencia de la Fig. 53 que se tiene sobrepaso, también hubo
respuestas sin sobre paso como se muestran en la Fig. 54. Y son respuestas

que llegan a la referencia.

Respuesta de un solo conjunto de individuos
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Fig. 55 Respuesta que no lleg6 a la referencia

Para la Fig. 55 se muestra uno de los pocos casos que no llegaron a la
referencia. Es decir, que los valores encontrados por el algoritmo genético de

kp, ki y kd, no fueron los indicados. No se lleg6 a una solucién éptima.

Y para los valores de las ganancias kp, ki y kd del contralador PID. Se
muestra su desarrollo en el trascurso de las iteraciones, hasta llegar a la
iteracion final deseada. Esto se muestra en la Fig. 56 con dos ejemplos, en el
eje de las X, se ven el numero de iteraciones y en el de la Y, es valor de las
ganancias. Los valores de las ganancias pueden ser tan diversos o llegar a un
punto muy rapido de un valor y permanecer fijo. Ninguna gréfica es igual debido

al mecanismo del algoritmo.
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Fig. 56 Valores de las ganancias del controlador con el transcurso de las

generaciones

Es importante mencionar que para hacer mas apreciable el conjunto de
valores de las ganancias, se hizo una escala en P e I, dividiendo su valor real

entre mil. Los valores reales si se dicen en las tablas.
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5. Conclusiones y prospectivas

5.1 Conclusiones

Los resultados permitieron demostrar que el médulo de MAG si
funciona y que es manejable ante diferentes puntos de cruce y de mutacion.
Este modulo es de impacto tecnologico y de aplicacion, pues permite obtener
soluciones Optimas ante problemas no lineales. En este caso se demostré su
robustez en el uso de maquinas y herramientas, siendo especificos para la
sintonizacion del control de un servomotor y la obtencion de los valores
maximos de la funcion de Bohachevsky. Ya que el servomotor es utilizado en
magquinas como una fresadora, es tomado como una prueba valida para

verificar el médulo de MAG.

5.1.1 Conclusion acerca de los resultados experimentales con la funcién
Bohachevsky
Al realizar un MAG en software fue importante para asentar los

conceptos del algoritmo y fue puesta a prueba la funcion de Bohachevsky. Pero
el punto era llevarlo a cabo en hardware Al realizar las pruebas en una funcion
tridimensional con un punto 6ptimo global y varios puntos locales, era probable
que el algoritmo fallara y convergiera en algun punto local. Pero al realizar una
distribucion equidistante en los valores fijos iniciales de los individuos X y Y,

ofrecié una buena respuesta ante la busqueda de los valores éptimos.

El modulo demostré ser funcional y obtuvo muy buenas respuestas
para la localizacién de los 6ptimos globales ante dicha funcién. Ademas, cabe
mencionar que al realizar tantas pruebas ante diferentes puntos de cruce y
mutacion permitié realizar un analisis ante la situacion en general del algoritmo
MAG.

Es asi como los mejores resultados fueron ante un punto de cruce y un
punto de mutacion y también al haber tres puntos de cruce y uno de mutacion.

Pero la mejor combinacion fue la de tres puntos de cruce y uno de mutacion al
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tener una certeza del 80% al llevar al punto éptimo que era el de 0.0499 y el
20% restante solo se alejo del valor 6ptimo (0.0499) un 2%. Sin embargo, para
un punto de cruce y uno de mutacion, solo llegé al éptimo en un 65% y se alejo

de la respuesta en un 35% con un 2% de margen de error.

Los peores resultados se obtuvieron en los puntos de cruce y mutacion
con mayor cantidad de puntos a la vez como fueron 2-4, 3-3, 3-4, (cantidad de
puntos de cruce y mutacién, respectivamente). Esto se debe a que al tener una
gran cantidad de puntos de cruce y también de mutacion, se crea una gran
diversidad y se pierde informacién, sin llegar a la convergencia. Por ello, al
tener tres puntos de cruce ya es suficiente para generar una diversidad a las
soluciones y con un solo punto de mutacion se logra modificar de manera
pequefia pero significativa y asi acercarse a la solucion, en cambio si se tiene
muchos puntos de mutacion, se crea una solucion muy variada, cayendo en

soluciones erréneas.

Finalmente, los resultados del modulo MAG como sistema embebido
fueron exitosos, permitiendo encontrar de manera satisfactoria el valor de las

variables de forma éptima.

5.1.2 Conclusion acerca de los resultados experimentales con un
servomotor
El modulo de forma practica mostré6 ser funcional, encuentra las

ganancias de un controlador PID de manera exitosa. Se probd el médulo con
varias combinaciones de los posibles puntos de cruce y mutacion, ademas se
altero la probabilidad de mutacion para demostrar la variacion de los valores.
Para ser mas explicitos, las pruebas que fueron mas destacadas son con los
puntos 3-1, 2-4 y 3-4 (puntos de cruce y mutacion, respectivamente). Los dos
primero fueron de buenos resultados, todos llegaron a la referencia sin tener
problemas, pero al tener 3-4 se tuvo una gran diversidad de soluciones

perdiéndose de la respuesta 6ptima, no convergia.

89



Y aquellos que llegaron a tener sobrepaso no fue mayor a un 20%,

ademas que se llego a la referencia exitosamente.

Como se mencioné en la conclusibn de la seccion pasada, los
resultados son semejantes. Pero es importante destacar, que al tener un MAG
se ahorra mucho tiempo, esto fue mas claro en esta seccion de pruebas, pues
el probar a los cuatro individuos por una generacion de 100, por ejemplo, se
tiene un total de 400 pruebas, las cuales si se toma un tiempo probar para cada
individuo un conjunto de propuesta de kp, ki y kd en el servomotor, y si se
recuerda con un AGE serian 100 individuos por cada generaciones pudiendo
llegar a ser mas de mil pruebas y eso tomaria mucho tiempo y recursos. Asi el
MAG ahora tiempo y recursos.

5.2 Prospectivas

Un MAG puede ser empleado para un problema en especifico, no se
puede emplear a todo tipo de problemas, es importante tenerlo en cuenta. Aun
asi, es aplicable a una gran cantidad de problemas, por ejemplo, como se
realizé en este trabajo para la sintonizacién de un controlador y los valores de

una funcioén tridimensional.

Es posible mejorar el desarrollo del algoritmo, una mejor interfaz o
aplicarlo en otros fendmenos fisicos para desarrollar mejores conclusiones.
También definir un nimero de generaciones en el que muestre un resultado
Optimo ahorrando asi mas recursos y tiempo de desempefio y no realizar

iteraciones innecesarias.
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