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Resumen. En este trabajo se presenta una propuesta de diseño de controladores PID 
robustos, en referencia a las acciones de control Proporcional-Integral-Derivativo, a 
partir del enunciado de un problema de optimización multiobjetivo, en donde las solu- 
ciones encontradas por medio de un algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II) son 
seleccionadas por el experto del proceso a controlar. 
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1 Introducción. 

El problema de optimización multiobjetivo 

tiene sentido cuando los índices de desem-

peño involucrados están en conflicto, de lo 

contrario el problema de optimización multio-

bjetivo puede ser considerado como  mono-

objetivo, ya que los mismos valores, podrían 

minimizar o maximizar todos los objetivos 

simultáneamente. Los Algoritmos genéticos  

han sido utilizados exitosamente en optimi-

zación multiobjetivo. Una de las primeras 

aplicaciones fue realizada por Fonseca y 

Fleming en 1988, donde utilizan un algoritmo 

genético multiobjetivo (MOGA), en el control 

de una turbina de gas [10]. En el año 2000, 

Herreros propuso en su tesis doctoral un 

algoritmo llaPDGR� ³0XOWL-Objective Robust 

Control Design (MRCD�´�� SDUD� HO� GLVHxR� GH�

controladores PID robustos [11]. Para la sin-

tonización de los controladores PID, el pro-

blema de control, se presenta como un pro-

blema de optimización multiobjetivo, de un 

conjunto de funciones, donde se incluyen los 

parámetros del controlador. En este trabajo 

se utiliza el algoritmo genético multiobjetivo, 

el NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic 

Algorithm) [13], el cual entrega un conjunto 

de soluciones, todas buenas en el sentido de 

no-dominancia de  Pareto (Conjunto de ópti-

mos de Pareto), donde cada uno de ellas 

contiene los parámetros del  controlador PID. 

De este conjunto, la persona que plantea el 

problema de optimización (usuario), puede 

seleccionar algunas de las soluciones, de 

acuerdo con sus preferencias. El NSGA-II se 

ha utilizado en muchas aplicaciones de con-

trol, como se puede ver en [8]-[19]-[14]. 

En La sección 2 se presentan formal-

mente las definiciones básicas de Optimiza-

ción Multiobjetivo (Enfoque de Pareto), así 

también se presentan algunos principios bá-

sicos de incertidumbre de modelado y estabi-

lidad robusta, con la finalidad de diseñar los 

controladores PID robustos. En el Tema 3 se 

presenta el esquema de control y el diseño 

del controlador PID. En el Tema 4 se presen-

tan los resultados de cuatro plantas propues-

tas, resaltando los correspondientes a la 

planta 1, donde se muestran tres diferente 

soluciones, para enfatizar el concepto de 

optimización multiobjetivo. Finalmente el Te-

ma 5 contiene las conclusiones del trabajo. 

 

2  Conceptos Básicos 

A continuación se presentan las definiciones 

básicas relacionadas con las soluciones óp-

timas de Pareto o soluciones no-dominadas, 

en el sentido de que no existen otras solucio-

nes que sean mejores considerando todas 

las funciones objetivo, (ver [4]). 

Definición 1 (Pareto dominante): Un vec-

tor ),...,( 1 kuuu  & se dice que domina a un 

vector ),...,( 1 kvvv  &  (denotado por vu &
%
&

)  si 

y sólo si u es parcialmente menor que v, es 

decir,  iiii vukivuki ����d�� :},...,2,1{},,...,2,1{  
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Definición 2 (Óptimo de Pareto): Una solu-

ción :�*x&  es óptimo de Pareto, si y sólo si 

no existe otro :�x&  tal que )(xf i domine a 

)( 
xfi , donde },...,2,1{ ki�  

 'RQGH���GHQRWD�OD�UHJLyQ�IDFWLEOH�GHO�SUo-

blema de optimización. 

 

Definición 3 (Conjunto de Óptimos de 

Pareto): Dado un problema de optimización 

multiobjetivo (MOP) con un vector de funcio-

nes )(xf , el conjunto de óptimos de Pareto 

)( 
P se define como:    

)}()́(´{: xfxfxxP %:���:� 
  

Definición 4  (Frente de Pareto): Para un 

MOP dado con un vector de funciones )(xf  

y un conjunto de óptimos de Pareto )( 
P , el 

frente de Pareto )( 
PF  se define como: 

^ `

 �   PxxfxffuPF k ))(),...,((: 1  

2.1 Algoritmos Genéticos Multiobjetivo 

El algoritmo genético trabaja con una pobla-

ción de soluciones potenciales de un proble-

ma de optimización. Cada individuo dentro de 

la población representa una solución particu-

lar del problema, generalmente codificada y 

conocida como cromosoma. La población 

evoluciona a través de las generaciones para 

producir mejores soluciones del problema. 

Cada individuo dentro de la población tiene 

asignado un valor de aptitud que expresa que 

tan bueno es éste en la solución del proble-

ma. Estos algoritmos utilizan un conjunto de 

operadores genéticos, los cuales operan es-

tocásticamente sobre la población causando 

variedad en ella por medio de cruzamiento y 

mutación [5-8]. 

    A diferencia de los algoritmos genéti-

cos simples que buscan una solución única, 

los algoritmos genéticos multiobjetivo tratan 

de encontrar tantos elementos del conjunto 

de Pareto como sea posible. Para esto se 

deben satisfacer principalmente las siguien-

tes metas: 

x Convergencia de las soluciones hacia el 

conjunto de óptimos de Pareto 

x Mantener la diversidad en las soluciones 

dentro del conjunto de óptimos de Pareto 

 

2.2 Incertidumbre No-Estructurada 

Utilizando el modelo de perturbación multipli-

cativo dado por: 

)())()(1()( sGssWsG o'� '                       (1)                                

Donde Go(s), es el modelo de la Planta 

Nominal, G(s) es la planta con incertidumbre 

y )(s'  es la perturbación multiplicativa que 

satisface 1)( d'
f

s  

)(sW'  es una función de peso que es-

cala  a )(s' , la cual toma en cuenta la mag-

nitud de la incertidumbre (que depende de la 

frecuencia). Se asume que el modelo de la 

incertidumbre es menor que )( jwW'r .  Si  
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1)( d'
f

s , se puede proponer la si-

guiente relación: 

 

)(1
)(
)(

0

sW
sG
sG

'd�                                      (2) 

Y por lo tanto la incertidumbre multiplica-

tiva se puede representar por medio de la 

siguiente ecuación: 

)(
)()(

)(
0

0

sG
sGsG

s
�

 '                                        (3) 

Es importante mencionar que no se tie-

nen valores experimentales de los modelos 

de las plantas propuestas aquí, por lo que se 

propone una cota de las posibles incertidum-

bres, considerando el efecto de estas en la 

región de alta frecuencia, que es donde se 

vuelven significativos los efectos da la incer-

tidumbre debida a dinámicas no considera-

das o algunas no-linealidades [1]. 

La respuesta en frecuencia, correspon-

diente a la magnitud de la función  de peso, 

es como se muestra en la Figura 1, ver [1]:  

 

Fig. 1.      Función de peso W¨�(jw) 

De acuerdo a la Figura 1, )( jwW'   es 

pequeña a bajas frecuencias donde Go(s) 

representa con precisión al sistema. A fre-

cuencias altas (donde )( jwW' =hg), la in-

fluencia de las dinámicas no-modeladas pue-

den ser significativas. WT  corresponde a la 

frecuencia de transición que tiene un valor 

cercano a la frecuencia de corte.  La  Función 

de peso se presenta en la Ecuación 4, ver [1]  

  > @
gT

gT
g hwjw

lwjw
hjwW

�

�
 ' )(                   (4) 

2.3 Estabilidad Robusta considerando 

Incertidumbre no-estructurada 

La condición de estabilidad robusta es toma-

da como sigue (ver [9]): Se asume que el 

sistema retroalimentado nominal (con ¨ �), 

es internamente estable para un controlador 

C(s), entonces, el controlador asegura estabi-

lidad robusta, del sistema de control,  si y 

solo si el Teorema 1 se satisface. 

Teorema 1 El sistema en lazo cerrado 

con incertidumbre de la Figura 2, es robus-

tamente esWDEOH� SDUD� WRGD� � ¨�� WDO�

que 1)( d'
f

s , si y solo si  

.1)()( �
f' sTsW , donde T(s) es la fun-

ción de transferencia complementaria del 

sistema de control. 
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Fig. 2.   Sistema de Control retroalimentado 

con incertidumbre    

3 Diseño del Controlador PID 

Para el diseño del controlador PID propuesto 

en esta investigación, se consideran 

sistemas lineales e invariantes en el tiempo, 

de una entrada-una salida (SISO). El 

esquema de control propuesto, como se 

muestra en la Figura 3, contiene el modelo 

de la planta G(s), la variable de salida 

(variable controlada)  Y(s), la variable de 

referencia (set point) R(s), la perturbación de 

carga v(s), la variable de error E(s) y la 

variable de control u(s).                     

 

 

Fig. 3. Esquema de control utilizado 

El modelo del controlador PID, represen-

tado por C(s), es presentado por medio de la 

Ecuación 5. 

� � 1(1 )
1

d
p

i f

T sC s K
T s T s

 � �
�

                            (5) 

Se propone el modelo que incluye un fil-

tro pasa bajas, en la acción derivativa, para 

evitar que el ruido de medición se multiplique. 

En este trabajo Tf=0.1Td 

3.1 Especificaciones de diseño 

Las especificaciones de diseño del controla-

dor PID, consideradas en esta investigación, 

son las siguientes: 

 

x Seguimiento de la señal de referencia 

x Atenuación de la perturbación de carga 

x Robustez ante incertidumbres del modelo 

de la planta 

x Atenuación del ruido de medición 

 

Las especificaciones deseadas del sis-

tema de control pueden formularse en térmi-

nos de minimización de normas H� y £1 

Las funciones objetivo son planteadas 

considerando los efectos de la perturbación 

de carga, y seguimiento de la señal de refe-

rencia.  

3.2 Funciones Objetivo 

Para el diseño de los controladores PID, se 

proponen las siguientes Funciones Objetivo: 

Función Objetivo 1 
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1
1

1
¸̧
¹

·
¨̈
©

§
 

s
GJ er

                                    (6) 

donde 1
� expresa la norma £1, la cual 

permite minimizar las variaciones de la señal 

de error, en el dominio temporal, ante el efec-

to de la señal de referencia r(t), ver[4]-[20]. 

Donde Ger se define como: 

)()(1
1

sCsG
Ger �

                                         (7) 

El Objetivo 2, al ser minimizado disminu-

ye el efecto de la perturbación de carga so-

bre la salida [11]-[15], éste se define como: 

   12
f

 yvG
s

J                                    (8) 

donde   
f

.  denota la norma H�.  La 

Función Gyv esta dada por: 

)()(1
)(
sCsG

sGGyv �
                                         (9) 

Como se puede apreciar, en (7) y (9), los 

parámetros del controlador (Kp, Ti, Td y Tf), 

están incluidos en  las Funciones Objetivo, 

las que serán minimizadas por el MOP dentro 

del problema de optimización, arrojando co-

mo resultado, a los valores de los parámetros 

del controlador. Gyv denota a la función de 

transferencia, que relaciona a Y(s) como va-

riable  de salida, y   v(s) como variable de 

entrada. El producto de 1/s por Gyv  corres-

ponde realmente a la variable Y(s), ya que 

v(s)=1/s. Las señales de prueba  usadas en 

este trabajo son del tipo escalón. 

3.3 Restricciones 

En el planteamiento del problema de optimi-

zación se proponen tres  restricciones. La 

Restricción 1, se muestra en (10). 

 

     S(s)max )(
0

E
Z

d  
f�df

sSMs                        (10) 

Donde:                                                                                            

 

)()(1
1)(

sCsG
sS

�
                                     (11) 

La Restricción 1, contiene a la función de 

transferencia S(s), llamada función de sensi-

bilidad, que  asegura que, el controlador di-

señado, sea capaz de minimizar las posibles 

variaciones en las dinámicas de la planta 

(variación de parámetros). Este criterio está 

expresado en términos de la curva de 

Nyquist, de la función de transferencia de 

lazo abierto L(s)=C(s)G(s). Así, el valor de Ms 

es el recíproco de la distancia más corta, de 

la curva de Nyquist y el punto crítico -1. En 

[2-3], se proponen valores de Ms en el rango 

de 1.3 a 2. 

La Restricción 2 se utiliza para acotar, a 

valores preestablecidos, la señal de control u. 

Esto es muy importante en la práctica, dado 

que si se obtienen valores muy grandes de u, 

esto podría ocasionar la saturación de los 

actuadores. La Restricción 2 se presenta por 

medio de (12). 
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Dd
f

   )(sGur ,                                        (12) 

donde: 

 

)()(1
)()(
sCsG

sCsGur �
                                    (13) 

La Restricción 3 mostrada por (14),   

asegura Estabilidad Robusta del sistema de 

control, considerando  la presencia  de incer-

tidumbre no-estructurada [9], [12],[16-18], 

[20]. 

 

.1)()( �
f' sTsW                                (14) 

 

Para construir la función  de peso, mos-

trada por la Ecuación 4, se considera que las 

plantas presentan  un diez por ciento de in-

certidumbre en frecuencias bajas y un dos-

cientos por ciento en frecuencias altas (arriba 

de la frecuencia de corte).                                                       

                                                                      

Finalmente, la condición dada en (15), 

junto con las Restricciones: 1, 2 y 3, definen 

OD�UHJLyQ�IDFWLEOH�����GHO�SUREOHPD�GH�RSWLPi-

zación.                                                                               

0))(( �yvTrealpolos                               (15) 

3.4 Modelos de las plantas propuestas 

Las plantas que fueron seleccionadas para 

evaluar el desempeño de los controladores 

PID fueron tomadas de [10]. La Planta 1 co-

rresponde a un modelo de tercer orden, con 

polos repetidos. El modelo de la Planta 2 

presenta un retardo de tiempo considerable, 

éste tipo de fenómenos se presentan en pro-

cesos químicos, biológicos, metalúrgicos y en 

algunos otros sistemas de control de proce-

sos.  En particular, La Planta 3, requiere 

atención especial, dado que es un modelo 

(complejo),  de octavo orden, por lo que se 

requiere un controlador robusto para evitar 

inestabilidad. Finalmente La Planta 4 corres-

ponde a una función transferencia  de cuarto 

orden. Las plantas propuestas se presentan 

en La Tabla I 

Tabla 1. Modelos de las plantas propuestas 

1 

3)1(
1)(
�

 
s

sG  

2

 
3

5

)1(
)(

�
 

�

s
esG

s

 

3 

8)1(
1)(
�

 
s

sG  

4 

)1008.0)(104.0)(12.0)(1(
1)(

����
 

ssss
sG

 

 

 

El MOP, NSGA-II, interactúa con 

MATLAB® con el fin de que en éste software 

sean evaluadas las funciones objetivo y las 

restricciones del problema de optimización, 

contenidas en una Función MATLAB®. 
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4 Resultados 

El valor de los parámetros del NSGA-II fue-

ron los siguientes: 

 

x Codificación:  binaria 

x Tamaño de la población: 100. 

x Numero de generaciones: 100 

x Probabilidad de cruzamiento: 0.80 

x No. de puntos de cruzamiento: 1 

x Probabilidad de Mutación: 0.09 

 

Para resaltar el hecho de que en un pro-

blema de optimización multiobjetivo, se tiene 

más de una solución optima, en la Tabla 2 se 

presentan tres soluciones del conjunto de 

óptimos de Pareto para la Planta 1 

Tabla 2. Parámetros  de tres controladores 

para la Planta 1 

Parámetros 
 KP  TI TD 

PID1-1 5.0642 2.1542 0.9735
 

   
PID1-2 4.5125 2.5657 1.0150

 
   

PID1-3 5.3154 1.5189 0.9700
 

  
 
Valor de las funciones objetivo             

1/Ms         f'TW  

 Obj. 1 Obj. 2  
PID1-1 0.9660 0.4253 

0.512             
0.958 

PID1-2 0.9466 0.5685         
0.5488           

0.896 
PID1-3 1.0095 0.3092         

0.5038           
0..994 

4.1 Resultados de la planta 1 

En la Figura 4 se muestra el Frente de Pare-

to, del problema de optimización multiobjetivo 

(MOP), utilizado para encontrar un conjunto 

de buenas soluciones (Soluciones no-

dominadas desde el punto de vista de Pare-

to), para el controlador PID de la Planta 1. En 

la Figura 4, se presentan las tres soluciones 

seleccionadas (PID1-1, PID1-2 y PID1-3) que 

aparecen en la Tabla II. 

 

 

Fig. 4. Frente de Pareto del problema de 

optimización de la Planta 1 

En la Figura 5 se presentan los 

resultados de los tres controladores PID de la 

tabla 2. En estos resultados se puede 

observar como los diferentes objetivos estan 
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en conflicto entre si. Por ejemplo, la curva 

correspondiente a PID1-1 presenta menor 

sobrepaso que la de PID1-3, sin embargo, 

esta ultima es mejor en cuanto a la 

perturbacion de carga. La curva de PID-3 

Tiene un comportamiento intermedio con 

respecto a las otras dos. En la misma Figura 

5, tambien se muestra.laseñal de salida de la 

Planta 1 para un controlador sintonizado con 

el método de Ziegler-Nichols [21]. Ambas 

señales están modelados por un escalón 

unitario. 

 

Fig. 5. Señal de salida de La Planta 1 

La Figura 6 muestra la curva de Nyquist 

y el recíproco de Ms del sistema de control 

de la Planta 1. 

 

Fig. 6. Curva de Nyquist y la distancia 1/Ms 

de la Planta 1 

Finalmente en la Figura 7 se muestra la 

grafica de Bode correspondiente a las magni-

tudes de T(jw) y W¨
-1

  y donde se puede 

apreciar que se cumple la condición: 

 _�7�MZ�_���:¨ lo cual hace que se cumpla 

el Teorema 1. 

 

Fig. 7. Diagrama de Bode (Mag.)  de la 

Planta 1 con PID1-2 
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4.2 Resultados de la planta 2 

En La  Tabla 3 se presentan los parámetros 

de los controladores PID para las tres plantas 

restantes, los cuales fueron seleccionados 

entre todos los que conforman las soluciones 

no-dominadas del conjunto de óptimos  de 

Pareto. En la misma Tabla III se presentan 

los valores de las funciones objetivo y las 

restricciones del  problema de optimización. 

Tabla 3. Parámetros de los controladores 

 

La señal de salida de la Planta 2 se 

muestra en la Figura 8, donde se puede 

apreciar la respuesta inversa, al inicio de la 

respuestas al escalón y a la perturbación,   

ocasionada por el retardo en el modelo de la 

planta propuesta. 

 

 

Fig. 8. Señal de salida de La Planta 2. 

4.3  Resultados de la planta 3. 

La   salida de la Planta 3, Figura 9, 

correspondiente al controlador sintonizado 

mediante el método de optimización 

multiobjetivo, presenta un sobrepaso menor 

que la respuesta con el método de Ziegler-

Nichols. También se observa que los efectos 

de la perturbación (80 segundos), modelada 

por un escalón unitario, son similares en 

cuanto a la amplitud se refiere, sin embargo, 

en el tiempo de establecimiento, es mejor la 

acción del controlador diseñado con el 

método de optimización. 

 

 

 Planta 2 Planta3 Planta 4 
Kp 0.668 0.836 2.72 
Ti 4.216 4.61  0.989 

Td 1.418 2.316 0.193 

Obj. 1 6.721 6.52 0.432 

Obj. 2 6.31 5.55 0.36 

Rest. 1 1.99 1.95 1.12 
Rest.. 2 7.34 9.2  29.9 

f'TW
 

0.6873 
 

0.722 0.6760 
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Fig. 9. Señal de salida de La Planta 3 

4.4 Resultados de la planta 4. 

Para la última planta propuesta, la salida del 

proceso con el controlador sintonizado 

mediante el método de optimización 

multiobjetivo,  muestra una marcada 

diferencia con respecto a la salida del 

sistema con el controlador PID sintonizado 

con el método Ziegler-Nichols. Se puede ver 

a través de la Figura 10, que con el método 

de optimización, la respuesta a la entrada de 

referencia es muy suave (no existe 

sobrepaso prácticamente), sin embargo la 

sintonización con Ziegler-Nichols, presenta 

una mejor respuesta a la señal de 

perturbación. La respuesta seleccionada de 

entre todas soluciones obtenidas (no-

dominadas), fue tomada prefiriendo un mejor 

desempeño de la respuesta a la entrada de 

referencia.  

 

Fig.10. Señal de salida de La Planta 4 

5 Conclusiones 

De acuerdo a los resultados, se puede decir 

que las funciones objetivo propuestas fueron 

bien formuladas, así como el cumplimiento 

de las restricciones. Como parte importante 

en la evaluación de los controladores PID 

con el método de optimización, mediante un 

MOP, se compararon los resultados con los 

controladores  diseñados  a través del méto-

do de Ziegler-Nichols. Se pudo observar que 

en todos los casos presentados,  se obtuvo 

una buena respuesta de la señal de referen-

cia, menor sobrepaso,  tiempo de estableci-

miento menor y relación de decaimiento me-

nor. También es un resultado sobresaliente, 

el hecho de que la señal de salida del proce-

so, alcanza valores en estado estacionario 

con pocas oscilaciones, como se aprecia con 

mayor énfasis en las Plantas 2 y 4. Lo mismo 

se presenta en el caso de la perturbación de 
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carga, con excepción de la Planta 4, como se 

puede ver en las gráficas presentadas, los 

efectos de ésta se atenúan en un tiempo más 

corto. También es importante mencionar que 

el valor de Ms se mantuvo siempre dentro del 

rango propuesto, lo que asegura que los sis-

temas controlados son poco sensibles ante 

posibles cambios en las dinámicas de las 

plantas. Así mismo se observa en las tablas 

2 y 3, que en todos los casos se cumple La 

Restricción 3 que asegura Estabilidad Robus-

ta del sistema de control, considerando  la 

presencia  de incertidumbre no-estructurada 

que  En cuanto al problema del ruido de alta 

frecuencia en la medición de la salida, éste 

se atenúa con la adición del filtro pasa-bajas 

en el término derivativo. 

En trabajos futuros se pueden proponer 

controladores PID robustos de dos grados de 

libertad, para sistemas de control lineales en 

invariantes en el tiempo de una entrada-una 

salida, mediante una propuesta de optimiza-

ción multiobjetivo, utilizando un algoritmo 

genético multiobjetivo.  
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