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Resumen

El trabajo reporta la evaluacién de desempefio de cuatro algoritmos metaheuristicos 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 particulas conocido como (PSO), evolucién diferencial mejorada
(LSHADE), optimizacién de bisqueda dorada (GSO), y axolote mexicano (MAO). El rendimiento de los controles del motor se
evalda sometiéndolos a cambios en la referencia de velocidad y a perturbaciones en el par de carga. LSHADE obtiene el mejor
rendimiento con un valor minimo de la funcién 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 optimizacién recientes, no han
conseguido mejorar a los algoritmos PSO y LSHADE para este caso concreto de regulacion de velocidad MIP.

Palabras Clave: Motor de imanes permanentes, optimizacion, algoritmos metaheuristicos, 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. Introduccion de corriente directa, sincrono o asincrono. Los motores de ima-
nes permanentes son altamente eficientes en la conversién de
energia eléctrica en mecdnica alcanzando valores de hasta el
97 %. Esto se debe a la reduccién de pérdidas de energia en
comparacion con otros tipos de motores, lo que resulta en un
menor consumo de energia. Estos motores pueden generar una
gran cantidad de potencia en un tamaio relativamente pequefio

Los motores de imanes permanentes (MIP) tienen una am-
plia gama de aplicaciones industriales como son los vehiculos
eléctricos e hibridos, bicicletas y patinetas eléctricas, drones,
aviones eléctricos, aerogeneradores, robética y hasta equipos
médicos. Esta amplia variedad de aplicaciones del motor MIP
es debido a sus ventajas respecto a los otros motores como el
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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 vehiculos eléctricos y dispositivos portatiles.
Al tener menos partes méviles y menos necesidad de manteni-
miento, los motores de imanes permanentes tienden a ser mas
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 criticos, co-
mo en equipos médicos y electrodomésticos, (Cai et al., 2021),
(Zhao et al., 2023), (Ozgiflik¢i et al., 2024).

El desarrollo de controladores para MIP presentan diver-
sos retos debido que es un modelo no-lineal, con saturacién
(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 6ptimos de las ga-
nancias del controlador requiere de técnicas avanzadas de opti-
mizacién (Wu et al., 2024), los retardos de muestreo y proce-
samiento pueden afectar negativamente el rendimiento del con-
trolador, requiriendo técnicas especificas para su compensacion
(Nouaoui et al., 2024).

Existe una amplia variedad de técnicas para abordar la pro-
blematica 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 caracteristi-
cas de rapida convergencia, buena robustez y error en estado
estacionario reducido, demostrando que la estrategia de con-
trol propuesta no solo logra buena estabilidad y propiedades
dindmicas, 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 estatico y
dindmico 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 dindmico 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 automati-
camente los pardmetros del PID de un control difuso, mejoran-
do asf 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 implementacién del algoritmo de optimiza-
cién por hormigas leén para sintonizar los pardmetros del con-
trolador PID, mejorando la precision y eficiencia del control de
velocidad del MIP, demostrando que la optimizacién obtenida
proporciona un rendimiento superior en términos de respuesta
transitoria y robustez. En (Nouaoui er al., 2024) se desarrolla
un controlador 16gico 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 precisién en la respuesta del controlador difuso.
La optimizacion se realiza mediante un nuevo algoritmo hibrido

metaheuristico para sintonizar las funciones de pertenencia del
controlador difuso. Este algoritmo combina elementos de varias
técnicas metaheuristicas, proporcionando una optimizacién 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
precision del seguimiento de velocidad.

La determinacién de los coeficientes del controlador, es-
pecificamente K,, K; y K, habitualmente se realiza mediante
ensayo y error empirico, este método puede conducir a resul-
tados insatisfactorios en la respuesta del sistema debido a la
seleccién no 6ptima de estos pardmetros. Un método para abor-
dar esta problemadtica es mediante un algoritmo de optimiza-
cién que pueda sintonizar un control lineal (PID) controlando
a un sistema no lineal. Bajo este enfoque los algoritmos meta-
heuristicos han resultado ser herramientas poderosas y popula-
res para abordar problemas complejos de optimizacién en di-
versas dreas de la ingenieria y las ciencias aplicadas, Deng y
Liu (2024), (Dorigo y Stiitzle, 2019). En (Wang et al., 2023)
se propone un algoritmo genético cudntico mejorado para la
optimizacion de los coeficientes del PID. Este enfoque utiliza
propiedades cudnticas para la optimizacién global, mejorando
el angulo de rotacién de las particulas del estado cuantico me-
diante la idea de cambios de velocidad en la optimizacién por
enjambre de particulas (PSO). Los resultados muestran que el
algoritmo propuesto mejora la estabilidad del motor de imanes
permanentes, abordando problemas como la oscilacién del mo-
tor y la sobreimpulso.
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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-
teristicas se estan logrando usando algoritmos metaheuristicos.
Sin embargo, el "Teorema de No Free Luch” (Wolpert y Ma-
cready, 1997), establece que, cuando se consideran todos los
problemas posibles de optimizacidn, el rendimiento promedio
de cualquier algoritmo de optimizacién es el mismo. En otras
palabras, no existe un algoritmo de optimizacién que sea supe-
rior a todos los demads en todos los problemas posibles, esta es la
razén por la que resulta importante investigar el desempeio de
los algoritmos metaheuristicos en cada una de las probleméticas
particulares que se presentan en ingenieria. As{ el propésito de
este trabajo es realizar una evaluacion de desempefio de cuatro
algoritmos metaheuristicos en la optimizacion 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 optimizacién de algoritmos metaheuristi-
cos con un modelo no lineal del control de velocidad de
MIP.

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

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

2. Modelacion matematica del motor de imanes perma-
nentes (MIP) y control PI

Para describir el modelo matemédtico 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 desmagnetizacién significativa en el imén per-
manente, y ¢) no se consideran devanados de amortiguamiento.
Considerando las suposiciones anteriores y utilizando concep-
tos basicos de electricidad y magnetismo, se pueden obtener las
ecuaciones diferenciales eléctricas y mecdnicas que describen
el comportamiento dindmico del MSIP. Obtener y conocer el
sistema de ecuaciones que describen al MSIP es fundamental
para disefiar e implementar en simulacién los esquemas de con-
trol que se presentan en las siguientes secciones. Las ecuaciones
diferenciales que describen la dindmica de los enlaces del flujo
en el estator del MSIP se pueden expresar como:

Va R, 0 0 [ i, ‘%
w l=| 0 R, 0 i |+] G2 60
Ve 0 0 R, i di

donde i,, i, y i. son las corrientes trifasicas del estator; v,,
vp Y V. son las sefiales de voltaje trifdsico aplicadas al estator
del MSIP, R; es la resistencia del estator, Ay,, Ay Y Ay son los
enlaces de flujo en el estator, los cuales se pueden determinar
como

[Asabe] = [Lso + Lsy] [isabe] + [Arabe] )

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

Ara cos(n,,@)
A | = A | cos(n,0 - 21/3 3)
Are cos(np9 +21/3

donde n,, es el nimero de pares de polos, 4,, es la magnitud
del flujo magnético generado por el iman permanente montado
en el rotor y 6 es la posicion del rotor. Para el MSIP las matrices
de las inductancias Ly, y Lgy se calculan con sigue:

Ly, M, M,
[Leol=| My, Ly, My, (4)
M, My, L

cos(kB) cos(kf — %") cos(k6 + %”)
[Le] = Ly | cos(k®—3)  sin(kf + 3) cos(k6)
cos(k0 + %”) cos(kB) cos(k — 23—”)
%
donde k = 2n,, Ly,, Ly, y My, son pardmetros positivos que
dependen de la estructura de la maquina. Sustituyendo (Ec. 2)
en (Ec. 1) se obtiene:

d
[Vsabc] = Rs [isabc] + E{[Lss] [isabc] + [/lrabc] } (6)

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

n, oW,
S 0
donde |
W, = Eig-abcLssisabc + IsabcArabe + Wp (8)

donde W, es la energia del acoplamiento magnético debido a
la presencia del imdn permanente. Notase que el modelo ma-
temdtico anterior que representa la dindmica del MSIP en coor-
denadas trifasicas abc es muy complejo porque las inductancias
varian con el tiempo y dependen de la posicién del rotor. Para
evitar trabajar con un modelo dindmico variante en el tiempo y
disminuir la complejidad del disefio del controlador se utiliza
la transformacién 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 trifasicas
abc a un marco de referencia arbitrario de dos coordenadas or-
togonales dg en sincronia con la posicion del rotor. Ademas, si
se trabaja en coordenadas dgq el sistema de ecuaciones diferen-
ciales se vuelven invariantes en el tiempo (Ec. 1-6) y el mode-
lo dinamico en un marco de referencia dg estara sincronizado
con el dangulo del rotor. Por lo tanto, el angulo del rotor puede
medirse utilizando un sensor acoplado al eje del rotor o puede
calcularse utilizando alguna técnica de estimacién (Yazdani e
Iravani, 2010).

; cos(@) cos(0— %’r) cos(6 + 27" iy

[ l.d } = 3| sin® sin@- Zy sin@+ % i | )
q 1 1 1 ;
2 2 <

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 trifasicos:

my cos(0)

sin(6)
me cos(0+ ) sin(0+ ) my

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

di
Vi = —Ryig + weLyiy — de—: an
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] (12)
! dt

donde V,; y V, son las componentes de voltaje en el esta-
tor en coordenadas dg, iz € iy son las componentes de corriente
en el estator en los ejes dq, Ly y L, son las inductancias en el
estator en los ejes dg, w, es la velocidad angular eléctrica y .
La ecuacién mecdnica que relacionan el par producido por el
motor con la dindmica del rotor

V, = —Ryiy + WeLgig — wedy — L

T, = 1,5%?[,1,,11;, + (Ly - Ly)igi,] (13)

donde T, es el par electromagnético. La ecuaciéon del movi-
miento angular del rotor queda definida por:

J@ =T,-T, - Bw, (14)
dt

donde J es el momento de inercia del rotor, w, es la veloci-
dad 4ngular del rotor, T, es el par de carga y B es el coeficiente
de friccién viscosa de rodamientos.

El modelo de un MIP es un sistema no lineal, con un fuer-
te acoplamiento entre sus variables mecdnicas 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 g. El dngulo entre el flujo
magnético del estator y el del rotor se denomina dngulo de car-
ga. Para lograr el par maximo, el dngulo 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 posicioén y velocidad, y el inversor trifdsico. El con-
trolador estd definido de la siguiente forma: w} es la velocidad
deseada en el motor, w, es la velocidad del motor, e,, es desvia-
cion de la velocidad del motor, ¥ es la corriente deseada en el

q
eje q la cual se determina por la (Ec. 15),

l':(] = Kp1€w + ki fewdt (15)

donde e, es la desviacion de la corriente en el eje g, u, es la
accidn de control en el eje ¢ que se suministra al bloque dg—abc
y se determina por la (Ec. 16),

Ug = Kprey + kin feth (16)

i’; es la corriente de referencia en el eje d para el caso es cero,
ey es la desviacion de la corriente en el eje d y uy es la accion
de control en el eje g que se suministra al bloque dg — abc y se
determina por la (Ec. 17).

Ug = kp3ed + ki3 feddt a7

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

Los algoritmos metaheuristicos son técnicas de optimizacién
de alto nivel disenadas para encontrar soluciones satisfactorias
a problemas complejos de optimizacién en un tiempo razona-
ble. Estos algoritmos son especialmente utiles para problemas

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

3.1. Optimizacion por Enjambre de Particulas

El PSO es un método de optimizacidn inspirado en el com-
portamiento que tienen las bandadas de pdjaros o bancos de
peces en los que, el movimiento de cada individuo (direccion,
velocidad, aceleracion), 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 particula, y estas particulas
forman parte de un enjambre o nube. La figura 2 describe el
proceso que lleva a cabo el PSO, donde inicialmente se genera
la poblacién de particulas y se inicializan los valores de posi-
cién y velocidad; se evalda la funcidn costo o fitness, para dar
una calificacién a cada particula, posteriormente se actualizan
los vectores de velocidad y posicidn, mediante las (Ecs. 18-19),

Inicio

Generar Poblacion,
posicion, velocidad

v

Evaluar la funcién
costo para cada
individuo

Generaciones < val

Actualizar posicién
de particulas

'

Actualizar velocidad
de particulas

}

Actualizar
Mejor posicién y
Mejor global

]

Figura 2: Diagrama de flujo del PSO.

vij(t + 1) = wyii(1) + ¢ R (Pij(1) — x;;(1) + 2R (P (1) — xij(1)),  (18)

xij(t +1)= -xij(t) + Vij(l +1), (19)

Donde: v;;(t + 1), es la velocidad de la particula i en el mo-
mento ¢ + 1, es decir, la nueva velocidad. v;;(?), es la velocidad
de la particula i en el momento (), es decir, la velocidad actual.
w, es el coeficiente de inercia, reduce o aumenta la velocidad
de la particula. ¢y, es el coeficiente cognitivo. R, es un vector
de valores aleatorios. P;;(), es la mejor posicion en la que ha
estado la particula i hasta el momento. x;;(#), es la posicién de la
particula en el momento . ¢, es el coeficiente social. R;, es un
vector de valores aleatorios. Pg(t), es la mejor posicién de todo
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el enjambre hasta el momento ¢, el mejor valor global. x;;(t+1),
es la posicién de la particula i en el momento ¢ + 1, es decir, la
nueva posicion, después de la actualizacién de posicién y velo-
cidad, se vuelve a evaluar el fitness y se repite el proceso hasta
alcanzar el nimero de generaciones establecido.

Inicio

Generar parametros iniciales N, t.,., y poblacién de objetos

.

l Evaluar funcién fitness para cada objeto l

l Actualizar el mejor y peor objetos l
v

l Cambiar el peor objeto por uno aleatorio l

l Calcular el operador T l
v

| Evaluar el tamafio de paso de cada objeto St, |

i

l Determinar el St;yay l

Salida de la mejor solucién |

Fin

Figura 3: Diagrama de flujo del GSO.

3.2.  Algoritmo de Optimizacion de Biisqueda Dorada

El Algoritmo de Optimizacién de Bisqueda Dorada (GSO)
no imita un comportamiento bioldgico particular ni un
fenémeno fisico, sino que utiliza funciones matematicas sim-
ples para disefiar su proceso de optimizacién. El GSO se basa
en algoritmos como la optimizacién por enjambre de particulas
(PSO) y los algoritmos de seno y coseno (SCA), logrando una
mezcla 6ptima de exploracion global y explotacion local mien-
tras evita la convergencia prematura. En el algoritmo GSO, las
posiciones de los objetos se ajustan a través de un pardmetro
de tamafio 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
explotacion mas efectiva dentro de limites espaciales definidos
Noroozi et al. (2022). El proceso del GSO se muestra en la fi-
gura 3.

O; = Ibi + rand x (ubi — Ibi) for i=1,2,...,N, (20)

donde O; representa la posicion del i-ésimo objeto en el es-
pacio de busqueda, /bi y ubi son los limites inferior y superior
del objeto, respectivamente. En la (Ec. 21) se calcula la evalua-
cion del tamafio del paso, C1 y C2 son coeficientes, rl y 12 son
valores aleatorios entre 0 y 1, Obest; es 1a mejor posicion previa
del i-ésimo objeto, Ogbest es 1a mejor posicion global encontra-
da hasta ahora, y T es un operador de transferencia que controla

la transicién de la exploracién a la explotacion.

Stt+1)=T-St;(t) + C1 - cos(rl) - (Obest; — x,(1))
+ C2 - sin(r2) - (Ogbest; — xi(1)), 21
El Operador de Transferencia en (Ec. 22) ayuda al GSO a

evitar trampas de optimos locales al principio, mientras refina
las soluciones cerca de la conclusién del algoritmo.

T = 100 x exp(—ZO X ) (22)

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

_Sti,max < Sti < Sti,max (23)

donde St; .y €s el tamafio maximo del paso, que es una frac-
cién del rango de limites:

S timar = 0,1 X (ubi — Ibi) (24)

La (Ec. 25) actualiza la posicién del i-é€simo objeto basado en
el tamafio del paso recién calculado.

Oit+1)=0;(t)+St;(t+ 1) (25)

3.3.  Algoritmo de Evolucion 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 pardmetro de adaptacién basa-
do en el historial de éxito. El Algoritmo L-SHADE, extiende al
SHADE (Tanabe y Fukunaga, 2013), mendiante una reduccion
lineal del tamafio de la poblacién (LPSR), con lo que la pobla-
cién decrece de manera continua, siguiendo el comportamiento
de una funcién 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 vy otras varian-
tes del DE, reportando una mejora significativa en el desempefio
(Mohamed et al., 2019).

min __ Ninil

Nes1 = round [(m

) -NFE + Ni“i‘] (26)

La (Ec. 26) describe el proceso de reduccion lineal del ta-
mafio de la poblacién en el algoritmo L-SHADE, donde: N™™
es el tamafio minimo de la poblacién. N es el tamaiio inicial
de la poblacién. MAX_NFE es el nimero maximo de evalua-
ciones de aptitud. NFE es el nimero actual de evaluaciones de
aptitud. La Evolucién Diferencial estdndar tiene tres pardmetros
de control principales, que son el tamafio de la poblacién N, el
factor de escalado F' y la tasa de cruce CR. La adaptacion ba-
sada en el historial de éxito utiliza una memoria historica Mcg,
MF que almacena un conjunto de valores de CR, F que han te-
nido un buen desempefio en el pasado, y genera nuevos pares
de CR, F muestreando directamente el espacio de parametros
cerca de uno de estos pares almacenados.
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Inicializar poblacion y parametros
G=1, Ng =N, Archivo A=0

}

[ Scr =0, S¢=0:

=

Fori=1to N
r= Seleccionar de [1, H] aleatoriamente;

CR, g=randn(Mc,,0.1) ] [ CR,6=0

Fori=1to N
r= Seleccionar de [1, H] aleatoriamente;

@ €

‘ X1 = Uig ‘ ‘ Xig+1 = Xig ‘ Xigr = A
CRic— Sc

Figr1— Sk

Actualizar memorias Mcr and M calcular Ng

<>

ordenar individuos en P y borrar el menor, cambiar tamafio de A de
acuerdo con el nuevo P

¥

Iter < Maxlter

Salida de la mejor solucién: bestFitness

Figura 4: Diagrama de flujo del L-Shade.

3.4. Algoritmo de Ajolote Mexicano

El Algoritmo de Ajolote Mexicano (MAO) estd inspirado
en el ciclo de vida y las habilidades regenerativas del ajolo-
te. Divide la poblacién en machos y hembras, simulando su
transicion de estado de larva a adulto, procesos de lesion y res-
tauracién, y comportamientos reproductivos. El algoritmo mao
consta de cuatro etapas iterativas, definidas por el acrénimo
TIRA: Transicién de estado de larva a adulto, Lesion y res-
tauracion, Reproduccién y Clasificacién (Villuendas-Rey et al.,
2021). El proceso iterativo realizado en el algoritmo se muestra
en la figura 5.

La (Ec. 27) representa la actualizacion de la posicién de un
ajolote macho mj; en una dimension i durante la transicién de
estado de larva a adulto.

El término myeq; s la posicion del macho mejor adaptado
en la misma dimensién. El pardmetro A es una constante de

transicion que controla la magnitud de la adaptacion.
Mmji < Mji + (Mpesr; — M) - A 27

La (Ec. 28) describe la actualizacidon de la posicién de un
ajolote hembra fj; en una dimensién i durante la transicién de
estado de larva a adulto. El término f.g; representa la posicién
de la hembra mejor adaptada. El pardmetro A es la constante de
transicion.

Sii < fii + (foesti — fi) - 4 (28)

Inicializar poblacion

"

l Generar valores aleatorios l

|

Clasificar la poblacién en machos y
hembras

Proceso de transicién de larva a
adulto

Proceso de lesion y recuperacion ‘

v

Proceso de reproducion y seleccién

i

l Actualizar posiciones l

Iter < Max_lter l Salida mejor solucion, Elite

Fin
Figura 5: Diagrama de flujo del MAO.

La probabilidad inversa de transicién para un ajolote macho
Pmj basada en su valor de optimizacion o,,; es representada en
la (Ec. 29). La probabilidad inversa se determina dividiendo el
valor de optimizacién del individuo por la suma de los valores
de optimizacién de todos los machos.

Omj

Z Omj

La (Ec. 30) calcula la probabilidad inversa de transicién pa-
ra un ajolote hembra py; basada en su valor de optimizacién
oyj. La probabilidad inversa se obtiene dividiendo el valor de
optimizacién del individuo entre la suma de los valores de op-
timizacion de todas las hembras.

Pmj (29)

= A 30
prj= : (30)
2. 0fj
La (Ec. 31) describe la transicién aleatoria de la posicion de
un axolote macho  j; en una dimension i. Aqui, min; y max; son
los limites inferior y superior de la dimensién, respectivamente,
y r; es un nimero aleatorio en el rango [0, 1].

mjj < min; + (max; — min;) - r; 31

La transicion aleatoria de la posicién de un ajolote hembra
fji en una dimension i se modela con la (Ec. 32), donde min; y
max; son los limites inferior y superior de la dimensién, y r; es
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un ndmero aleatorio en el rango [0, 1].
fji < min; + (max; — min;) - r; (32)

El proceso de restauracion de una parte del cuerpo de un ajo-
lote después de una lesion se representa mediante la (Ec. 33).
El valor p;.i se actualiza aleatoriamente dentro del rango de la
dimensidn, utilizando min; y max; como limites y r; como un
ndmero aleatorio en el rango [0, 1].

p;i < min; + (max; — min;) - r; (33)

4. Proceso de optimizacion de controlador PI

En la figura 6 se muestra la forma de conectar un algoritmo
metaheuristico al MIP, basicamente la funcion costo FF (Ec. 34)
se construye con el valor cuadritico medio de la desviacion de
la velocidad angular del MIP.

—

2. El algoritmo evalda cada uno de los individuos de la po-
blacién en el modelo dindmico del MIP, Pi(f) — FFi(7).

3. Se evalua si algtn individuo cumple con el criterio de pa-
ro (CP), FFi(f) < CP. Si cumple el programa termina,
sino el programa continua.

4. Se realiza el algoritmo metaheuristico correspondiente y
se obtiene una nueva poblacién 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 nimero de individuos 20, el niimero de
iteraciones 20 y el niimero de repeticiones 30. El espacio de
busqueda para las ganancias de los controles esta definido en el
intervalo §' = [0, 300]. Los pardmetros usados para las simula-
ciones del MIP se reportan en la Tabla 1.

Tabla 1: Parametros nominales del MIP

e [ FF Aleori Pixm
3 e goritmo Poblacién
J N ZKZ& metaheuristico
|
(kp1, kin) (kp2, kiz)
. e i o
A A
m!
dq my
TbISPWM
mC
abe
abc . i i \L

1 [b
o, MsIP \C [
Sensor L t”'a-
Ve

Figura 6: Conexidn entre algoritmo metaheuristico y MIP.

FF'(t) = min RMSE = min (34)

1 N
= 2 ey

donde i es el nimero de individuo en la poblacidn, ¢ es el niime-
ro de muestra en el cierto instante de tiempo, dado que el tiem-
po de simulacién del MIP es de O < ¢ < 2 s, el paso de inte-
gracién para resolver el sistema de ecuaciones diferenciales es
de T = 0,00001s, entonces el numero de muestras en todo el
intervalo es N = 20000. Para cada individuo de la poblacién
definido por (Ec. 35) se integra por seis pardmetros de los con-
troles PI mostrados en las (Ecs. 15-17).

P’ = {kp, ki, kp, kiy kp, ki) (33)

El orden de ejecucion del algoritmo metaheuristico con el
MIP de acuerdo con la figura 6 es el siguiente:

1. Se inicializa la poblacién de forma aleatoria en el inter-
valo de bisqueda.

Parametros del motor Simbolo Valor
Momento de inercia J 3,5¢75 Nm
Voltaje nominal v 120V
Resistencia del estator T 2,6 Q
Inductancia del estator d Ly 6,73 mH
Inductancia del estator g L, 6,73 mH
Inductancia de dispersion del estator Ly 0,1L,
Flujo magnético Am 0,319 Wb
Par de polos np 2
Tabla 2: Estadistica de valor RMSE
Estadistica PSO LSHADE GSO MAO
Mejor 2.9567 1.1474 266.63  13.09
Promedio 5.6176 5.7586 321.73 758.36
Des. Estandar  0.57905 2.595 37.008 326.45
Peor 6.8291 13.288 34534 1128.1
10%F E
‘% ——PSO
a —e—|SHADE
E102} ——GSO ]
8
10" F E E
2 ] 6 8 0 12 14 16 18 20
Iteracion

Figura 7: Respuesta funcion costo de los algoritmos durante el proceso de opti-
mizacion.
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La Tabla 2, muestra los valores: mejor, peor, promedio y la
desviacién estandar, obtenidos por cada uno de los algoritmos
durante la optimizacién de los controladores PI. Estos valores
estadisticos permiten observar el desempeno de cada algoritmo
metaheuristico.

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

La figura 9 muestra la distribucion de los datos obtenidos por
los algoritmos, asi como los valores atipicos durante la optimi-
zaci6n del controlador PL.

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

Tabla 3: Parametros del controlador PI obtenidos mediante el LSHADE

Pardmetro K, K; K, K K, K
Valor 04289 29999 14162 29949 20500

299.717

La figura 8 muestra el desempefio 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, asi mismo se muestra el efecto del Par que actia como una
perturbacion al sistema. El par aplicado, T, se muestra en la
figura 10, asi como la respuesta del motor 7.

1500 —P| |1
{ = “Waes
5.1000 1
— 1550
3]
RS
)
% 500 1500 ol
>
1450
1.45 1.5 1.55
O, 4
0 0.5 1 1.5 2
Tiempo [s]

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-
empefio del MIP se muestra en la figura 11. De la misma forma
que la grafica de la velocidad, presenta el efecto del par induci-
do y la reduccién de la velocidad deseada.

Las sefiales de control V; y V, se muestran en la figura 12.
La sefal V, presenta sobreimpulsos cundo la sefial de control
demanda un cambio en la velocidad.
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Figura 9: Representacién gréfica de la estadistica de los algoritmos durante el
proceso de optimizacion.
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Figura 10: Respuesta del par electromagnético a los cambios en el par de carga.
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Figura 11: Error entre la velocidad deseada y a real.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el problema de sintonizacién
de los pardmetros PI para el control de velocidad de un motor de
imanes permanentes. Se describe el modelo dindmico no lineal
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del MIP, posteriormente se compararon los algoritmos meta-
heuristicos PSO, GSO, LSHADE y MAO, encontrando pardme-
tros Optimos para seleccionar el algoritmo mds adecuado.

Los resultados de la simulacién 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.
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