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Resumen

El trabajo reporta la evaluación de desempeño de cuatro algoritmos metaheurı́sticos para optimizar el control de velocidad de
un motor de imanes permanentes (MIP); el controlador tiene integrados tres controles PI, en consecuencia, hay que sintonizar
seis ganancias. Los algoritmos considerados; son enjambre de partı́culas conocido como (PSO), evolución diferencial mejorada
(LSHADE), optimización de búsqueda dorada (GSO), y axolote mexicano (MAO). El rendimiento de los controles del motor se
evalúa sometiéndolos a cambios en la referencia de velocidad y a perturbaciones en el par de carga. LSHADE obtiene el mejor
rendimiento con un valor mı́nimo de la función de costo de 1.1474, le sigue el PSO convencional con un valor de 2.9567, el MAO
con un valor de 13.09, y el GSO con 266.63. Aunque los algoritmos GSO y MAO son técnicas de optimización recientes, no han
conseguido mejorar a los algoritmos PSO y LSHADE para este caso concreto de regulación de velocidad MIP.

Palabras Clave: Motor de imanes permanentes, optimización, algoritmos metaheurı́sticos, control PI, modelo no lineal.

Abstract

The paper reports the performance evaluation of four metaheuristic algorithms to optimize the speed control of a permanent
magnet motor (MIP); the controller has three integrated PI controls, and consequently, six gains have to be tuned. The algorithms
considered are particle swarm known as (PSO), enhanced differential evolution (LSHADE), golden search optimization (GSO), and
Mexican axolotl (MAO). The performance of the motor controls is evaluated by subjecting them to changes in speed reference and
load torque perturbations. LSAHADE obtains the best performance with a minimum cost function value of 1.1474; conventional
PSO follows it with a value of 2.9567, MAO with a value of 13.09, and GSO with 266.63. Although the GSO and MAO algorithms
are recent optimization techniques, they still need to improve upon the PSO and LSHADE algorithms for this particular case of
MIP speed regulation.

Keywords: Permanent magnet motor, optimization, metaheuristics algorithms, PI controller, nolinear model.

1. Introducción

Los motores de imanes permanentes (MIP) tienen una am-
plia gama de aplicaciones industriales como son los vehı́culos
eléctricos e hı́bridos, bicicletas y patinetas eléctricas, drones,
aviones eléctricos, aerogeneradores, robótica y hasta equipos
médicos. Esta amplia variedad de aplicaciones del motor MIP
es debido a sus ventajas respecto a los otros motores como el

de corriente directa, sı́ncrono o ası́ncrono. Los motores de ima-
nes permanentes son altamente eficientes en la conversión de
energı́a eléctrica en mecánica alcanzando valores de hasta el
97 %. Esto se debe a la reducción de pérdidas de energı́a en
comparación con otros tipos de motores, lo que resulta en un
menor consumo de energı́a. Estos motores pueden generar una
gran cantidad de potencia en un tamaño relativamente pequeño
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obteniendo densidades de potencia de 50kW/L. Esto es parti-
cularmente beneficioso en aplicaciones donde el espacio es li-
mitado, como en vehı́culos eléctricos y dispositivos portátiles.
Al tener menos partes móviles y menos necesidad de manteni-
miento, los motores de imanes permanentes tienden a ser más
fiables y duraderos que otros tipos de motores. Estos motores
generan menos ruido y vibraciones, lo cual es una ventaja sig-
nificativa en aplicaciones donde estos factores son crı́ticos, co-
mo en equipos médicos y electrodomésticos, (Cai et al., 2021),
(Zhao et al., 2023), (Özçiflikçi et al., 2024).

El desarrollo de controladores para MIP presentan diver-
sos retos debido que es un modelo no-lineal, con saturación
(Templos-Santos et al., 2019), las resistencias e inductancias
del estator son sensibles a los cambios de temperatura y carga
(Choi et al., 2017), determinar los valores óptimos de las ga-
nancias del controlador requiere de técnicas avanzadas de opti-
mización (Wu et al., 2024), los retardos de muestreo y proce-
samiento pueden afectar negativamente el rendimiento del con-
trolador, requiriendo técnicas especı́ficas para su compensación
(Nouaoui et al., 2024).

Existe una amplia variedad de técnicas para abordar la pro-
blemática del control del MIP. Uno de los enfoques para rea-
lizar el control del MIP es mediante el control proporcional-
integral-derivativo (PID). El trabajo Gao et al., 2020 introduce
una nueva superficie de deslizamiento PID de orden fraccio-
nal no lineal, que incluye términos proporcionales, integrales
y diferenciales no lineales. Esta superficie permite caracterı́sti-
cas de rápida convergencia, buena robustez y error en estado
estacionario reducido, demostrando que la estrategia de con-
trol propuesta no solo logra buena estabilidad y propiedades
dinámicas, sino que también es robusta frente a perturbacio-
nes externas. Las comparaciones con otras estrategias de con-
trol muestran que la propuesta mejora el rendimiento estático y
dinámico del sistema. En Xia et al., 2019 se propone un méto-
do de control compuesto no suave que combina un observador
de perturbaciones de tiempo finito y un control de tiempo fini-
to para mejorar el rendimiento antiperturbaciones del MIP, las
pruebas experimentales presentadas en el trabajo demuestran
las propiedades superiores del esquema de control propuesto en
términos de mejorar el rendimiento dinámico y robustez con-
tra perturbaciones e incertidumbres. En (Choi et al., 2013) se
introduce un controlador PID difuso evolutivo para MIP, este
controlador utiliza algoritmos evolutivos para ajustar automáti-
camente los parámetros del PID de un control difuso, mejoran-
do ası́ la respuesta del sistema bajo diversas condiciones opera-
tivas. Los resultados muestran que el controlador puede mane-
jar variaciones abruptas en el torque de carga, manteniendo un
buen rendimiento del sistema. En (Soundirarrajan y Srinivasan,
2021) se reporta la implementación del algoritmo de optimiza-
ción por hormigas león para sintonizar los parámetros del con-
trolador PID, mejorando la precisión y eficiencia del control de
velocidad del MIP, demostrando que la optimización obtenida
proporciona un rendimiento superior en términos de respuesta
transitoria y robustez. En (Nouaoui et al., 2024) se desarrolla
un controlador lógico difuso con funciones de pertenencia de-
formadas, optimizado para el control de velocidad del MIP, es-
tas funciones de pertenencia deformadas permiten una mayor
flexibilidad y precisión en la respuesta del controlador difuso.
La optimización se realiza mediante un nuevo algoritmo hı́brido

metaheurı́stico para sintonizar las funciones de pertenencia del
controlador difuso. Este algoritmo combina elementos de varias
técnicas metaheurı́sticas, proporcionando una optimización ro-
busta y eficiente que supera las limitaciones de los algoritmos
individuales. En condiciones de carga variable y perturbacio-
nes externas, el controlador mantiene la estabilidad y mejora la
precisión del seguimiento de velocidad.

La determinación de los coeficientes del controlador, es-
pecı́ficamente Kp, Ki y Kd, habitualmente se realiza mediante
ensayo y error empı́rico, este método puede conducir a resul-
tados insatisfactorios en la respuesta del sistema debido a la
selección no óptima de estos parámetros. Un método para abor-
dar esta problemática es mediante un algoritmo de optimiza-
ción que pueda sintonizar un control lineal (PID) controlando
a un sistema no lineal. Bajo este enfoque los algoritmos meta-
heurı́sticos han resultado ser herramientas poderosas y popula-
res para abordar problemas complejos de optimización en di-
versas áreas de la ingenierı́a y las ciencias aplicadas, Deng y
Liu (2024), (Dorigo y Stützle, 2019). En (Wang et al., 2023)
se propone un algoritmo genético cuántico mejorado para la
optimización de los coeficientes del PID. Este enfoque utiliza
propiedades cuánticas para la optimización global, mejorando
el ángulo de rotación de las partı́culas del estado cuántico me-
diante la idea de cambios de velocidad en la optimización por
enjambre de partı́culas (PSO). Los resultados muestran que el
algoritmo propuesto mejora la estabilidad del motor de imanes
permanentes, abordando problemas como la oscilación del mo-
tor y la sobreimpulso.

Figura 1: Control de velocidad PI del MIP

En los trabajos citados anteriormente se muestra que el con-
trol de velocidad del MIP es un reto que subraya en la necesidad
de enfoques innovadores y técnicas avanzadas para el desarrollo
de controladores del MIP que sean robustos, eficientes y adapta-
bles a las variaciones y perturbaciones del sistema, estas carac-
terı́sticas se están logrando usando algoritmos metaheurı́sticos.
Sin embargo, el ”Teorema de No Free Luch” (Wolpert y Ma-
cready, 1997), establece que, cuando se consideran todos los
problemas posibles de optimización, el rendimiento promedio
de cualquier algoritmo de optimización es el mismo. En otras
palabras, no existe un algoritmo de optimización que sea supe-
rior a todos los demás en todos los problemas posibles, esta es la
razón por la que resulta importante investigar el desempeño de
los algoritmos metaheurı́sticos en cada una de las problemáticas
particulares que se presentan en ingenierı́a. Ası́ el propósito de
este trabajo es realizar una evaluación de desempeño de cuatro
algoritmos metaheurı́sticos en la optimización de las ganancias
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de un controlador de velocidad en un MIP, el cual este formado
por tres controles proporcional-integral (PI) y la finalidad es de-
terminar cual proporciona un mejor rendimiento. Por lo tanto,
las principales contribuciones de este trabajo son:

1. Un esquema de optimización de algoritmos metaheurı́sti-
cos con un modelo no lineal del control de velocidad de
MIP.

2. Se determinó quién tiene el mejor desempeño en el
control de velocidad del MIP con los algoritmos meta-
heurı́sticos evaluados (LSHADE, PSO, GSO, MAO).

3. Se determinaron 6 ganancias de los controladores PI que
proporciona una buena respuesta dinámica a perturbacio-
nes en el par del carga y cambios en la velocidad de refe-
rencia del MIP.

2. Modelación matemática del motor de imanes perma-
nentes (MIP) y control PI

Para describir el modelo matemático de la MSIP se hacen
las siguientes consideraciones: a) el sistema magnético es li-
neal, b) las sobrecorrientes en el estator pueden ser toleradas
sin provocar una desmagnetización significativa en el imán per-
manente, y c) no se consideran devanados de amortiguamiento.
Considerando las suposiciones anteriores y utilizando concep-
tos básicos de electricidad y magnetismo, se pueden obtener las
ecuaciones diferenciales eléctricas y mecánicas que describen
el comportamiento dinámico del MSIP. Obtener y conocer el
sistema de ecuaciones que describen al MSIP es fundamental
para diseñar e implementar en simulación los esquemas de con-
trol que se presentan en las siguientes secciones. Las ecuaciones
diferenciales que describen la dinámica de los enlaces del flujo
en el estator del MSIP se pueden expresar como: va

vb

vc

 =
 Rs 0 0

0 Rs 0
0 0 Rs


 ia

ib
ic

 +


dλsa
dt

dλsb
dt

dλsc
dt

 (1)

donde ia, ib y ic son las corrientes trifásicas del estator; va,
vb y vc son las señales de voltaje trifásico aplicadas al estator
del MSIP, Rs es la resistencia del estator, λsa, λsb y λsc son los
enlaces de flujo en el estator, los cuales se pueden determinar
como

[λsabc] = [Lso + Lsv] [isabc] + [λrabc] (2)

donde [λrabc] son los enlaces de flujo del rotor generados por
el imán permanente, que se pueden definir como: λra

λrb

λrc

 = λm


cos

(
npθ

)
cos

(
npθ − 2π/3

)
cos

(
npθ + 2π/3

)
 (3)

donde np es el número de pares de polos, λm es la magnitud
del flujo magnético generado por el imán permanente montado
en el rotor y θ es la posición del rotor. Para el MSIP las matrices
de las inductancias Lso y Lsv se calculan con sigue:

[Lso] =

 Lso Mso Mso

Mso Lso Mso

Mso Mso Lso

 (4)

[Lsv] = Lsv

 cos(kθ) cos(kθ − 2π
3 ) cos(kθ + 2π

3 )
cos(kθ − 2π

3 ) sin(kθ + 2π
3 ) cos(kθ)

cos(kθ + 2π
3 ) cos(kθ) cos(kθ − 2π

3 )


(5)

donde k = 2np, Lso, Lsv y Mso son parámetros positivos que
dependen de la estructura de la máquina. Sustituyendo (Ec. 2)
en (Ec. 1) se obtiene:

[Vsabc] = Rs [isabc] +
d
dt

{
[Lss] [isabc] + [λrabc]

}
(6)

La expresión para calcular el par electromagnético se puede
escribir en variables de la máquina o coordenadas abc como:

Te =
np

2
∂Wc

∂θ
(7)

donde
Wc =

1
2

iTsabcLssisabc + isabcλrabc +Wp (8)

donde Wp es la energı́a del acoplamiento magnético debido a
la presencia del imán permanente. Notase que el modelo ma-
temático anterior que representa la dinámica del MSIP en coor-
denadas trifásicas abc es muy complejo porque las inductancias
varı́an con el tiempo y dependen de la posición del rotor. Para
evitar trabajar con un modelo dinámico variante en el tiempo y
disminuir la complejidad del diseño del controlador se utiliza
la transformación de coordenadas abc− dq. El bloque dq− abc
que se muestra en la figura 1 es la matriz de la transformada de
Park Ec. 9 que convierte un sistema de coordenadas trifásicas
abc a un marco de referencia arbitrario de dos coordenadas or-
togonales dq en sincronı́a con la posición del rotor. Además, si
se trabaja en coordenadas dq el sistema de ecuaciones diferen-
ciales se vuelven invariantes en el tiempo (Ec. 1-6) y el mode-
lo dinámico en un marco de referencia dq estará sincronizado
con el ángulo del rotor. Por lo tanto, el ángulo del rotor puede
medirse utilizando un sensor acoplado al eje del rotor o puede
calcularse utilizando alguna técnica de estimación (Yazdani e
Iravani, 2010).

[
id
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]
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2
3

 cos(θ) cos(θ − 2π
3 ) cos(θ + 2π

3 )
sin(θ) sin(θ − 2π

3 ) sin(θ + 2π
3 )
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1
2
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2
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 (9)

El bloque abc − dq es la transformada inversa de Park (Ec.
10) que convierte un sistema de voltajes ortogonales en un sis-
tema de voltajes trifásicos: ma

mb

mc

 =
 cos(θ) sin(θ)

cos(θ − 2π
3 ) sin(θ − 2π

3 )
cos(θ + 2π

3 ) sin(θ + 2π
3 )


[

md

mq

]
(10)

Aplicando la transformada de Park a la (Ec. 6) se obtiene el
modelo matemático del MSIP en un marco de referencia esta-
cionario dq, las ecuaciones diferenciales que definen la dinámi-
ca del motor en un marco de referencia dq son:

Vd = −Rsid + ωeLqiq − Ld
did
dt

(11)
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Vq = −Rsiq + ωeLdid − ωeλm − Lq
diq
dt

(12)

donde Vd y Vq son las componentes de voltaje en el esta-
tor en coordenadas dq, id e iq son las componentes de corriente
en el estator en los ejes dq, Ld y Lq son las inductancias en el
estator en los ejes dq, we es la velocidad ángular eléctrica y r.
La ecuación mecánica que relacionan el par producido por el
motor con la dinámica del rotor

Te = 1,5
np

2
[λmiq + (Ld − Lq)idiq] (13)

donde Te es el par electromagnético. La ecuación del movi-
miento ángular del rotor queda definida por:

J
dωr

dt
= Te − TL − Bωr (14)

donde J es el momento de inercia del rotor, wr es la veloci-
dad ángular del rotor, TL es el par de carga y B es el coeficiente
de fricción viscosa de rodamientos.

El modelo de un MIP es un sistema no lineal, con un fuer-
te acoplamiento entre sus variables mecánicas y eléctricas. En
la figura 1 se muestra un control vectorial de campo orientado
que tiene como objetivo mantener el flujo eléctrico en el eje d
en cero y para regular la velocidad, se ajusta el par mediante
la componente de corriente en el eje q. El ángulo entre el flujo
magnético del estator y el del rotor se denomina ángulo de car-
ga. Para lograr el par máximo, el ángulo de carga debe ser de 90
grados. Los componentes de este sistema son: tres controlado-
res PI, el inversor, la transformada Park junto con sus inversa, el
sensor de posición y velocidad, y el inversor trifásico. El con-
trolador está definido de la siguiente forma: w∗r es la velocidad
deseada en el motor, wr es la velocidad del motor, ew es desvia-
ción de la velocidad del motor, i∗q es la corriente deseada en el
eje q la cual se determina por la (Ec. 15),

i∗q = kp1ew + ki1

∫
ewdt (15)

donde eq es la desviación de la corriente en el eje q, uq es la
acción de control en el eje q que se suministra al bloque dq−abc
y se determina por la (Ec. 16),

uq = kp2eq + ki2

∫
eqdt (16)

i∗d es la corriente de referencia en el eje d para el caso es cero,
ed es la desviación de la corriente en el eje d y ud es la acción
de control en el eje q que se suministra al bloque dq − abc y se
determina por la (Ec. 17).

ud = kp3ed + ki3

∫
eddt (17)

3. Información general de los algoritmos PSO, L-SHADE,
GSO, MAO

Los algoritmos metaheurı́sticos son técnicas de optimización
de alto nivel diseñadas para encontrar soluciones satisfactorias
a problemas complejos de optimización en un tiempo razona-
ble. Estos algoritmos son especialmente útiles para problemas

donde los métodos exactos resultan ineficaces debido a la com-
plejidad del espacio de búsqueda o a la naturaleza no lineal y
multimodal del problema (Brahim et al., 2024). En esta sección
se presentan los fundamentos de los algoritmos metaheurı́sti-
cos a evaluar para la sintonización de parámetros de controlador
PI. Se han seleccionado los algoritmos PSO, LSHADE, GSO y
MAO, los cuales se describen a continuación.

3.1. Optimización por Enjambre de Partı́culas
El PSO es un método de optimización inspirado en el com-

portamiento que tienen las bandadas de pájaros o bancos de
peces en los que, el movimiento de cada individuo (dirección,
velocidad, aceleración), es el resultado de combinar las deci-
siones individuales de cada uno con el comportamiento del res-
to (Shabir y Singla, 2020), (Kennedy y Eberhart, 1995). En el
PSO, cada miembro se denomina partı́cula, y estas partı́culas
forman parte de un enjambre o nube. La figura 2 describe el
proceso que lleva a cabo el PSO, donde inicialmente se genera
la población de partı́culas y se inicializan los valores de posi-
ción y velocidad; se evalúa la función costo o fitness, para dar
una calificación a cada partı́cula, posteriormente se actualizan
los vectores de velocidad y posición, mediante las (Ecs. 18-19),

Inicio

Evaluar la función
costo para cada 

individuo

Generaciones < val

Actualizar posición
de partículas 

Actualizar
Mejor posición y

Mejor global

Fin

Actualizar velocidad
de partículas 

Generar Población,
posición, velocidad

Figura 2: Diagrama de flujo del PSO.

vi j(t + 1) = wvi j(t) + c1R1(Pi j(t) − xi j(t)) + c2R2(Pg j(t) − xi j(t)), (18)

xi j(t + 1) = xi j(t) + vi j(t + 1), (19)

Donde: vi j(t + 1), es la velocidad de la partı́cula i en el mo-
mento t + 1, es decir, la nueva velocidad. vi j(t), es la velocidad
de la partı́cula i en el momento (t), es decir, la velocidad actual.
w, es el coeficiente de inercia, reduce o aumenta la velocidad
de la partı́cula. c1, es el coeficiente cognitivo. R1, es un vector
de valores aleatorios. Pi j(t), es la mejor posición en la que ha
estado la partı́cula i hasta el momento. xi j(t), es la posición de la
partı́cula en el momento t. c2, es el coeficiente social. R2, es un
vector de valores aleatorios. Pg j(t), es la mejor posición de todo
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el enjambre hasta el momento t, el mejor valor global. xi j(t+1),
es la posición de la partı́cula i en el momento t + 1, es decir, la
nueva posición, después de la actualización de posición y velo-
cidad, se vuelve a evaluar el fitness y se repite el proceso hasta
alcanzar el número de generaciones establecido.

Evaluar el tamaño de paso de cada objeto St
i 

Generar parámetros iniciales N, tmax  y población de objetos

Salida de la mejor solución

Salida de la mejor solución

Evaluar función fitness para cada objeto

Actualizar el mejor y peor objetos

Cambiar el peor objeto por uno aleatorio

Calcular el operador  T 

Determinar el Stimax 

Inicio

Fin

 

 t = t+1

Reemplazar el St

 por su limite

t < tmax

el tamaño de

paso es violado

Figura 3: Diagrama de flujo del GSO.

3.2. Algoritmo de Optimización de Búsqueda Dorada

El Algoritmo de Optimización de Búsqueda Dorada (GSO)
no imita un comportamiento biológico particular ni un
fenómeno fı́sico, sino que utiliza funciones matemáticas sim-
ples para diseñar su proceso de optimización. El GSO se basa
en algoritmos como la optimización por enjambre de partı́culas
(PSO) y los algoritmos de seno y coseno (SCA), logrando una
mezcla óptima de exploración global y explotación local mien-
tras evita la convergencia prematura. En el algoritmo GSO, las
posiciones de los objetos se ajustan a través de un parámetro
de tamaño de paso, similar al concepto de velocidad en PSO.
Sin embargo, el GSO mejora este mecanismo mediante el em-
pleo de funciones de seno y coseno, cuya naturaleza oscilato-
ria facilita el reposicionamiento estratégico de objetos para una
explotación más efectiva dentro de lı́mites espaciales definidos
Noroozi et al. (2022). El proceso del GSO se muestra en la fi-
gura 3.

Oi = lbi + rand × (ubi − lbi) for i = 1, 2, . . . ,N, (20)

donde Oi representa la posición del i-ésimo objeto en el es-
pacio de búsqueda, lbi y ubi son los lı́mites inferior y superior
del objeto, respectivamente. En la (Ec. 21) se calcula la evalua-
ción del tamaño del paso, C1 y C2 son coeficientes, r1 y r2 son
valores aleatorios entre 0 y 1, Obesti es la mejor posición previa
del i-ésimo objeto, Ogbest es la mejor posición global encontra-
da hasta ahora, y T es un operador de transferencia que controla

la transición de la exploración a la explotación.

S ti(t + 1) = T · S ti(t) +C1 · cos(r1) · (Obesti − xi(t))
+C2 · sin(r2) · (Ogbesti − xi(t)), (21)

El Operador de Transferencia en (Ec. 22) ayuda al GSO a
evitar trampas de óptimos locales al principio, mientras refina
las soluciones cerca de la conclusión del algoritmo.

T = 100 × exp
(
−20 ×

t
tmax

)
. (22)

La (Ec. 23) mejora la estabilidad de la convergencia del algorit-
mo con la limitación del tamaño del paso.

−S ti,max ≤ S ti ≤ S ti,max (23)

donde S ti,max es el tamaño máximo del paso, que es una frac-
ción del rango de lı́mites:

S ti,max = 0,1 × (ubi − lbi) (24)

La (Ec. 25) actualiza la posición del i-ésimo objeto basado en
el tamaño del paso recién calculado.

Oi(t + 1) = Oi(t) + S ti(t + 1) (25)

3.3. Algoritmo de Evolución Diferencial Mejorado

El Algortimo L-SHADE es una mejora del algoritmo SHA-
DE, el cual a su vez, es una variante del Algoritmo evolutivo
Diferencial (DE), que agrega un parámetro de adaptación basa-
do en el historial de éxito. El Algoritmo L-SHADE, extiende al
SHADE (Tanabe y Fukunaga, 2013), mendiante una reducción
lineal del tamaño de la población (LPSR), con lo que la pobla-
ción decrece de manera continua, siguiendo el comportamiento
de una función lineal (Tanabe y Fukunaga, 2014). El Algorit-
mo L-SHADE sigue la secuencia mostrada en la figura 4 y ha
sido implementado para resolver funciones de prueba y se ha
comparado contra algoritmos como el SHADE y otras varian-
tes del DE, reportando una mejora significativa en el desempeño
(Mohamed et al., 2019).

NG+1 = round
[(

Nmı́n − N init

MAX NFE

)
· NFE + N init

]
(26)

La (Ec. 26) describe el proceso de reducción lineal del ta-
maño de la población en el algoritmo L-SHADE, donde: Nmı́n

es el tamaño mı́nimo de la población. N init es el tamaño inicial
de la población. MAX NFE es el número máximo de evalua-
ciones de aptitud. NFE es el número actual de evaluaciones de
aptitud. La Evolución Diferencial estándar tiene tres parámetros
de control principales, que son el tamaño de la población N, el
factor de escalado F y la tasa de cruce CR. La adaptación ba-
sada en el historial de éxito utiliza una memoria histórica MCR,
MF que almacena un conjunto de valores de CR, F que han te-
nido un buen desempeño en el pasado, y genera nuevos pares
de CR, F muestreando directamente el espacio de parámetros
cerca de uno de estos pares almacenados.
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CRi,G=randni(MCR,ri,0.1) CRi,G=0

Salida de la mejor solución: bestFitness

ordenar individuos en P y borrar el menor, cambiar tamaño de A de 

acuerdo con el nuevo P

G=1, NG =Ninit, , Archivo A=0,

Inicializar población y parámetros

For i=1 to N

    ri= Seleccionar de  [1, H] aleatoriamente;

    

Actualizar memorias MCR and MF , calcular NG 

Inicio

SCR =0, SF=0:

i > N

Iter � MaxIter

NG � NG+1

Fin

MCR,ri=⊥

xi,G+1 = ui,G
xi,G+1 = xi,G

xi,G+1 � A

i,G � SCRCR

Fi,G+1 � SF

For i=1 to N

    ri= Seleccionar de  [1, H] aleatoriamente;

    

i > N

f(ui,G)�f(xi,G) f(ui,G)�f(xi,G)

Figura 4: Diagrama de flujo del L-Shade.

3.4. Algoritmo de Ajolote Mexicano

El Algoritmo de Ajolote Mexicano (MAO) está inspirado
en el ciclo de vida y las habilidades regenerativas del ajolo-
te. Divide la población en machos y hembras, simulando su
transición de estado de larva a adulto, procesos de lesión y res-
tauración, y comportamientos reproductivos. El algoritmo mao
consta de cuatro etapas iterativas, definidas por el acrónimo
TIRA: Transición de estado de larva a adulto, Lesión y res-
tauración, Reproducción y Clasificación (Villuendas-Rey et al.,
2021). El proceso iterativo realizado en el algoritmo se muestra
en la figura 5.

La (Ec. 27) representa la actualización de la posición de un
ajolote macho m ji en una dimensión i durante la transición de
estado de larva a adulto.

El término mbest,i es la posición del macho mejor adaptado
en la misma dimensión. El parámetro λ es una constante de

transición que controla la magnitud de la adaptación.

m ji ← m ji + (mbest,i − m ji) · λ (27)

La (Ec. 28) describe la actualización de la posición de un
ajolote hembra f ji en una dimensión i durante la transición de
estado de larva a adulto. El término fbest,i representa la posición
de la hembra mejor adaptada. El parámetro λ es la constante de
transición.

f ji ← f ji + ( fbest,i − f ji) · λ (28)

Clasificar la población en machos y 

hembras

Proceso de transición de larva a 

adulto

Proceso de lesión y recuperación

Proceso de reprodución y selección

Inicializar población

Salida mejor solución, Elite

Generar valores aleatorios

Actualizar posiciones

Inicio

Iter � Max_Iter

Fin

Figura 5: Diagrama de flujo del MAO.

La probabilidad inversa de transición para un ajolote macho
pm j basada en su valor de optimización om j es representada en
la (Ec. 29). La probabilidad inversa se determina dividiendo el
valor de optimización del individuo por la suma de los valores
de optimización de todos los machos.

pm j =
om j∑
om j

(29)

La (Ec. 30) calcula la probabilidad inversa de transición pa-
ra un ajolote hembra p f j basada en su valor de optimización
o f j. La probabilidad inversa se obtiene dividiendo el valor de
optimización del individuo entre la suma de los valores de op-
timización de todas las hembras.

p f j =
o f j∑
o f j

(30)

La (Ec. 31) describe la transición aleatoria de la posición de
un axolote macho m ji en una dimensión i. Aquı́, mini y maxi son
los lı́mites inferior y superior de la dimensión, respectivamente,
y ri es un número aleatorio en el rango [0, 1].

m ji ← mini + (maxi −mini) · ri (31)

La transición aleatoria de la posición de un ajolote hembra
f ji en una dimensión i se modela con la (Ec. 32), donde mini y
maxi son los lı́mites inferior y superior de la dimensión, y ri es
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un número aleatorio en el rango [0, 1].

f ji ← mini + (maxi −mini) · ri (32)

El proceso de restauración de una parte del cuerpo de un ajo-
lote después de una lesión se representa mediante la (Ec. 33).
El valor p′ji se actualiza aleatoriamente dentro del rango de la
dimensión, utilizando mini y maxi como lı́mites y ri como un
número aleatorio en el rango [0, 1].

p′ji ← mini + (maxi −mini) · ri (33)

4. Proceso de optimización de controlador PI

En la figura 6 se muestra la forma de conectar un algoritmo
metaheurı́stico al MIP, básicamente la función costo FF (Ec. 34)
se construye con el valor cuadrático medio de la desviación de
la velocidad angular del MIP.

Figura 6: Conexión entre algoritmo metaheurı́stico y MIP.

FF i(t) = min RMS E = min


√√√

1
N

N∑
t=0

(ei
w(t))2

 (34)

donde i es el número de individuo en la población, t es el núme-
ro de muestra en el cierto instante de tiempo, dado que el tiem-
po de simulación del MIP es de 0 < t < 2 s, el paso de inte-
gración para resolver el sistema de ecuaciones diferenciales es
de T = 0,00001s, entonces el número de muestras en todo el
intervalo es N = 20000. Para cada individuo de la población
definido por (Ec. 35) se integra por seis parámetros de los con-
troles PI mostrados en las (Ecs. 15-17).

Pi = {kp1 ki1 kp2 ki2 kp3 ki3 }, (35)

El orden de ejecución del algoritmo metaheurı́stico con el
MIP de acuerdo con la figura 6 es el siguiente:

1. Se inicializa la población de forma aleatoria en el inter-
valo de búsqueda.

2. El algoritmo evalúa cada uno de los individuos de la po-
blación en el modelo dinámico del MIP, Pi(t)→ FF i(t).

3. Se evalúa si algún individuo cumple con el criterio de pa-
ro (CP), FF i(t) < CP. Si cumple el programa termina,
sino el programa continua.

4. Se realiza el algoritmo metaheurı́stico correspondiente y
se obtiene una nueva población Pi(t + 1).

5. Regresar al punto 2.

5. Experimentos y resultados

Las simulaciones se realizaron en una MAC OS Sonoma
14.5 (Intel Core i5, RAM 8GB y 1TB de disco duro), usan-
do Matlab 2015. Para cada uno de los algortimos PSO, LSHA-
DE, GSO y MAO, el número de individuos 20, el número de
iteraciones 20 y el número de repeticiones 30. El espacio de
búsqueda para las ganancias de los controles está definido en el
intervalo S = [0, 300]. Los parámetros usados para las simula-
ciones del MIP se reportan en la Tabla 1.

Tabla 1: Parámetros nominales del MIP

Parámetros del motor Sı́mbolo Valor

Momento de inercia J 3,5e−5 Nm
Voltaje nominal v 120 V
Resistencia del estator rs 2,6 Ω
Inductancia del estator d Ld 6,73 mH
Inductancia del estator q Lq 6,73 mH
Inductancia de dispersión del estator Lls 0,1Lq

Flujo magnético λm 0,319 Wb
Par de polos np 2

Tabla 2: Estadı́stica de valor RMSE

Estadı́stica PSO LSHADE GSO MAO
Mejor 2.9567 1.1474 266.63 13.09
Promedio 5.6176 5.7586 321.73 758.36
Des. Estándar 0.57905 2.595 37.008 326.45
Peor 6.8291 13.288 345.34 1128.1
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Figura 7: Respuesta función costo de los algoritmos durante el proceso de opti-
mización.
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La Tabla 2, muestra los valores: mejor, peor, promedio y la
desviación estándar, obtenidos por cada uno de los algoritmos
durante la optimización de los controladores PI. Estos valores
estadı́sticos permiten observar el desempeño de cada algoritmo
metaheurı́stico.

La figura 7 muestra el mejor valor obtenido por cada uno de
los algoritmos durante la búsqueda de los parámetros del con-
trolador PI. Se puede observar que el mejor desempeño lo obtie-
ne el algoritmo LSHADE. Los algoritmos GSO y mao son los
que se mantienen alejados del valor alcanzado por el algoritmo
LSHADE y también presentan la mayor desviación estándar.
La menor desviación estándar la presenta el PSO, sin embar-
go, terminadas las 20 iteraciones, no logra minimizar el valor
de la función costo a un valor menor que el alcanzado por el
LSHADE.

La figura 9 muestra la distribución de los datos obtenidos por
los algoritmos, ası́ como los valores atı́picos durante la optimi-
zación del controlador PI.

Los parámetros encontrados por el el algoritmo LSHADE
son los mostrados en la Tabla 3.

Tabla 3: Parámetros del controlador PI obtenidos mediante el LSHADE

Parámetro Kp1 Ki1 Kp2 Ki2 Kp3 Ki3
Valor 0.4289 299.99 141.62 299.49 2.0500 299.77

La figura 8 muestra el desempeño de la velocidad del MIP
cuando el controlador PI optimizado se implementa. Puede ob-
servarse que el controlador lleva al motor a la velocidad desea-
da, ası́ mismo se muestra el efecto del Par que actúa como una
perturbación al sistema. El par aplicado, TL, se muestra en la
figura 10, ası́ como la respuesta del motor Te.
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Figura 8: Velocidad del MIP con perturbaciones en el cambio de referencia y el
par de carga.

El error de seguimiento entre la velocidad deseada y el des-
empeño del MIP se muestra en la figura 11. De la misma forma
que la gráfica de la velocidad, presenta el efecto del par induci-
do y la reducción de la velocidad deseada.

Las señales de control Vd y Vq se muestran en la figura 12.
La señal Vq presenta sobreimpulsos cundo la señal de control
demanda un cambio en la velocidad.
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Figura 9: Representación gráfica de la estadı́stica de los algoritmos durante el
proceso de optimización.
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Figura 10: Respuesta del par electromagnético a los cambios en el par de carga.

0 0.5 1 1.5 2

Tiempo [s]

-40

-20

0

20

40

60

m
a
g
n
it
u
d

error
PI

Figura 11: Error entre la velocidad deseada y a real.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el problema de sintonización
de los parámetros PI para el control de velocidad de un motor de
imanes permanentes. Se describe el modelo dinámico no lineal
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del MIP, posteriormente se compararon los algoritmos meta-
heurı́sticos PSO, GSO, LSHADE y MAO, encontrando paráme-
tros óptimos para seleccionar el algoritmo más adecuado.

Los resultados de la simulación demuestran que el algorit-
mo LSHADE puede optimizar las ganancias de un controlador
de velocidad para un MIP. Las ganancias obtenidas mediante el
algoritmo LSHADE permiten que el motor siga una velocidad
deseada incluso ante cambios bruscos en el par de carga, con un
valor RMSE de 1.1474.
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Figura 12: Voltajes en los ejes de cuadratura d-q.

Referencias

Brahim, B., Kobayashi, M., Al Ali, M., Khatir, T., y Elmeliani, M. E. A. E.
(2024). Metaheuristic optimization algorithms: an overview. HCMCOU
Journal of Science–Advances in Computational Structures.

Cai, W., Wu, X., Zhou, M., Liang, Y., y Wang, Y. (2021). Review and deve-
lopment of electric motor systems and electric powertrains for new energy
vehicles. Automotive Innovation, 4:3–22.

Choi, H., Kim, E., Yu, D., Jung, J., y Kim, T. (2017). Precise pi speed control of
permanent magnet synchronous motor with a simple learning feedforward
compensation. Electrical Engineering, 99:133–139.

Choi, H. H., Yun, H. M., y Kim, Y. (2013). Implementation of evolutionary
fuzzy pid speed controller for pm synchronous motor. IEEE Transactions
on Industrial Informatics, 11(2):540–547.

Deng, L. y Liu, S. (2024). Metaheuristics exposed: Unmasking the design pit-
falls of arithmetic optimization algorithm in benchmarking. Applied Soft
Computing, 160:111696.
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