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PALABRAS CLAVE: RESUMEN
algoritmo genético, celda Una celda termoeléctrica es un dispositivo semiconductor usado en la refrigeracion,
termoelectrica, codificacion real y un intercambiador de temperatura eléctrico. Suele mejorarse su desempefio por

medio de un dispositivo denominado controlador proporcional, integral derivativo,
cuyo calculo se realiza por medio del método conocido como criterio de Nichols.
En este articulo se propone una alternativa de calculo, basada en un algoritmo
genético con codificacion real, el cual mejora el error cuadratico medio y el tiempo
de establecimiento del dispositivo termoeléctrico. La propuesta presentada se simula

en Scilab.
KEYWORDS: ABSTRACT
genetic algorithm, thermoelectric A thermoelectric cell is a semiconductor device used in refrigeration, since it is an
cell, real encoding electrical temperature exchanger, enhancing its performance is usually done by a de-

vice called proportional-integral-derivative driver, which is calculated by a method
known Nichols criterion. This paper proposes an alternative calculation, based on
a real-coded genetic algorithm, which improves the mean square error and settling
time of the thermoelectric device. The proposal presented is simulated in Scilab.
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1 INTRODUCCION

En esta seccion se describen los conceptos que
son utilizados en el presente trabajo: primero se
define optimizacién, posteriormente se describe el
algoritmo genético simple, y por Gltimo se presenta la
informacién sobre el comportamiento matematico de
una celda termoeléctrica.

1.1 Optimizacién

La optimizacion es un area de la ingenieria y un
conjunto de ideas que encuentran el mejor resultado
bajo ciertas consideraciones denominadas restricciones
[1]. Un caso particular es la optimizaciéon numérica,
proceso en el cual el 6ptimo global (valor maximo o
minimo) de una funcién objetivo es buscado mediante
la eleccién de una combinacién de variables. Esto se
puede expresar en la ecuacion (1) [2].

(M

Las restricciones son un problema que suelen
expresarse COmo

-

gj (l) =

0, j=12..,m

=0, =1.2..

7

donde f(x), g;(x) y h;(x) son funciones escalares del
vector x. Los componentes de x = [x;,x;,..x,]17 son
denominados variables, f(x) es la funcién obijetivo,
g;(x) 'y h;(x) son funciones que describen las
condiciones de iniquidad e igualdad respectivamente.
El vector 6ptimo
denota por  con el correspondiente valor de op-
timizacion f(x*). Las posibles formas de resolver el
problema general descrito en (1) son las siguientes [3]:

que resuelve la expresion (1) se

i. analiticamente

ii. emulandolo y midiendo fisicamente las
variables de interés
iii. resolviéndolo mediante técnicas compu-

tacionales, como los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos (EA, por sus siglas en inglés) son
series de pasos definidos con aplicacion en la optimizacion
o de aprendizaje con la capacidad de evolucionar. Estos
tienen tres caracteristicas principales [4]:
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i. Basado en la poblacién. Un EA mantiene un
conjunto de soluciones [lamado poblacién.
Fitness-orientada. Toda la solucién de una
poblacién se llama individuo, tiene una re-
presentacion llamada codigo y la evaluacion de
desempefio se denomina aptitud (o fitness).
Variacién de motor. Los individuos de una
poblacién que se someten a una serie de
operaciones con la finalidad de introducir
variaciones en su cédigo.

1.2 Celda termoeléctrica

Una celda termoeléctrica (TEC, por sus siglas en inglés)
es un dispositivo semiconductor que tiene la capacidad
de generar calor o frio en funciéon de la magnitud y
polaridad de una corriente eléctrica de alimentacion.
Las aplicaciones de los TEC se encuentran en micro-
rrefrigeracion, refrigeradores moviles, y presentan
ventajas como su tamao reducido, asi como el largo
tiempo de vida Util y amigable con el ambiente [5].

Una celda termoeléctrica de manera tipica esta ca-
racterizada por la funcién de transferencia descrita en
la ecuacion (2) [6].

T.(s) =G, (1) + Gy ()@, (s) + G, () T (s) )

donde T, (s) representa la temperatura de la cara de

enfriamiento. I(s) es la corriente de entrada. T, (s) es
la temperatura ambiente.

Ademas,

donde
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Figura 1. Respuesta de la celda termoeléctrica

El modelo matematico se reduce a la expresion
mostrada en la ecuacion (3), dado que se considera la
temperatura ambiente como constante. Al aplicar las
constantes especificadas por Mitchell [6] se obtiene
la ecuacion (4), cuya respuesta a una entrada de 1.55
amperios se muestra en la figura 1. Se puede observar
que el tiempo de establecimiento, es decir, donde
no se presentan cambios en el eje del tiempo, es de
alrededor de 325 segundos, en un valor de -9.9°C en
el ejey, que representa la temperatura de enfriamiento
de laTEC.

3)

4)

1.3 Desempeiio de una TEC como un problema de
ingenieria de control

El desempeno de la TEC mostrado en la figura 1 puede
mejorarse mediante el uso de técnicas de ingenieria
de control, disciplina que se encarga del estudio de
esquemas que manipulen las respuestas de fenémenos
fisicos mediante actuadores. En este sentido, uno
de los esquemas mas usados es lo que se denomina
controlador proporcional, integral, derivativo (PID),
cuya expresion matematica se muestra en la ecuacién
5, y la del TEC controlado por medio de un PID se
muestra en la ecuacién 6, donde R(s) es la referencia
de temperatura que se desea obtener.

(5)
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Figura 2. Esquema de control propuesto

Lo expresado en la ecuacion 6 puede representarse
con la figura 2; por otra parte, la forma mds comdn
de calcular los valores k , k, k, es por medio del ajuste
de Zigler-Nichols. Una alternativa de lo anterior es
mediante un algoritmo genético, transformando un
problema de control en uno de optimizacion, tal como
se muestra en la seccién 1.1.

2 ALGORITMO GENETICO

Uno de los primero algoritmos evolutivos empleados
en la optimizacion numérica fue el algoritmo genético
simple, desarrollado por John Holland en la década
de los sesenta en la Universidad de Michigan [7]. Un
algoritmo genético simula algunos aspectos propios de
la teoria de la evolucion de las especies de Darwin.
Los mejores individuos de una determinada poblacién
tienen mayores posibilidades de supervivencia y re-
produccién; las posibilidades disminuyen o son nulas
para los débiles.

Los pasos que caracterizan a un algoritmo genético
simple son los siguientes [8, 9]:

i. definir unafuncién de aptitud o funcién objetivo

fobj

generar una serie de posibles soluciones de
manera aleatoria (poblacién)
i. codificar la poblacién

evaluar f,3; con la poblacién, iniciando asi la i

esima generacion

seleccionar soluciones que se reproduciran

aplicar una operacion de cruzamiento

.mutar algunos elementos resultantes

cruzamiento

viii. reemplazar elementos de la poblacién de la
i esima generacién con los mejores elementos
de viy vii

ix. detener, si se cumple criterio de paro, y en caso

contrario saltar a iv

Vi.
Vi

del
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La poblacién, como se indica en el paso ii del
listado anterior, esta formada por posibles soluciones
del problema que reciben el nombre de cromosomas
y que se codifican de diversas maneras. Las unidades
minimas existentes en éste se denominan gen. Algunas
formas de codificacion de cromosomas se enlistan a
continuacion:

i. codificacién binaria
ii. codificacién alfanumérica
iii. codificacion real

Otro aspecto relevante de los algoritmos genéticos
son los operadores involucrados, que son:

i. Seleccion. Se encarga de escoger pares de
cromosomas que se cruzardn.

Cruzamiento. Recombina las caracteristicas
de dos cromosomas para obtener una nueva
solucion. Este operador depende del tipo de co-
dificacion seleccionado.

Mutacién. Se encarga de variar de manera
aleatoria algunos elementos obtenidos del
cruzamiento (menos de 5% de la poblacién),
pero depende de la codificacién, al igual que
el cruzamiento.

3 METODOLOGIA

En esta seccion se muestran los pasos que se realizaron
para optimizar el controlador PID, aplicado a la celda
termoeléctrica. El objetivo es la minimizacion del error
medio cuadratico, el cual se explica como la diferencia
entre la respuesta del TEC y la referencia deseada.

3.1 Funcién objetivo

Como se menciond en secciones anteriores, un
algoritmo genético tiene una funcion objetivo, y ésta
Gnicamente puede ser maximizada. Para construir
la funcién objetivo se parte de la ecuacién (6) y se
obtiene la (7).

7)

De (7) y (5) se puede observar que la salida
Tg_(s)

depende de los valores k,, k; k; y a partir
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de la definicién cldsica del error se puede definir la
ecuacion (8):

8)

De (8) puede obtenerse una funcién objetivo que
se muestra en la ecuacién (9)

3.2 Poblacion y codificacion

La colecciéon de sujetos propuestos como posibles
soluciones son generados de manera aleatoria (40 en
total) con una distribucién uniforme, codificando los
cromosomas con ndmeros reales, de tal forma que el
formato del cromosoma tiene la siguiente forma:

3.3 Seleccion

Los cromosomas que se seleccionaron para el
cruzamiento en sucesivas generaciones fueron
escogidos mediante una ruleta, el mas estocastico de
los métodos de seleccion en relacion con el torneo y el
elitismo. Es por eso que fue empleado en este trabajo.

3.4 Cruzamiento

El cruzamiento, como fue explicado en la seccion
anterior, es determinado por el tipo de codificacién. En
este caso se emplea el operador de cruce denominado
BLXa cuyo procedimiento se muestra en esta seccion.

Si se tienen dos cromosomas C, = [k;-,,k},ké] y

C, = [k2, k2, k2] que fueron seleccionados mediante
un procedimiento de ruleta, los descendientes de
éstos Hy, = (kX kF k5] donde k = 1,2 , son generados
de manera aleatoria con una distribucién uniforme
dentro del intervalo indicado en la expresion (10), para
[0.1] [101:
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min{C},C?)

donde Cmax = max{CHC?) Cpax

El valor seleccionado es & = 0.2
3.5 Mutacion

En la mutacién se alternan de manera aleatoria dos
individuos por cada generacion. Para esto se utiliza
el operador genético de mutacion con distribucion
normal, cuyo proceso se muestra a continuacion.

se puede obtener
un cromosoma transformado o mutado desde
la siguiente expresion, donde el tamafio de paso de
la mutacion g = [0,1] y la direccion de la misma se
representa por [11]:

A partir de un cromosoma

(1
4 RESULTADOS

Con base en lo anterior se escribié un programa en
Scilab, un software matematico de licencia GNU
cuya ejecucioén en Ubuntu 12.04 permite realizar si-
mulaciones de manera mas rapida en comparacién
con alternativas cuya ejecucion se realiza sobre
sistemas operativos Windows; para este experimento
se utiliz6 una computadora con una memoria de 3
GB en RAM. En esta seccion se discuten los resultados
del desarrollo que se documenta en esta propuesta.

En la figura 3 se muestran las soluciones k,, k; ks
generadas de manera aleatoria con un distribucién
normal. El rombo representa el 6ptimo encontrado, la
figura 4 muestra en la linea azul continua la respuesta
obtenida por medio del PID ajustado con algoritmos
genéticos, en linea azul punteada se muestra el ajuste
de Nichols y la linea verde representa la referencia. En
la tabla 1 se muestra la sintesis de resultados.

5 CONCLUSIONES

Como lo muestran los resultados mostrados en la tabla
1, el tiempo de establecimiento, asi como el error
cuadratico medio, se reducen, que era el objetivo
del algoritmo genético. El sobreimpulso presenta un
incremento, que puede ser disminuido mediante el uso
de restricciones o por medio de mudiltiples objetivos.
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Figura 3. Soluciones generadas y solucién encontrada

Figura 4. Respuesta de Nichols frente a respuesta ajustada con
algoritmo genético frente a referencia

Tabla 1. Sintesis de resultados

PARAMETRO AJUSTE GENETICO AJusTE DE NICHOLS
Tiempo de 25 seg 36 seg
establecimiento
Ganancias [2.5,3.2,1.6] [2.4,0.6,2.4]
k, k, k,
Ko K,
Sobre impulso 11.6 10.7
Error cuadratico medio 0.605 0.675

Es necesario usar otros algoritmos evolutivos, con la
finalidad de realizar un analisis comparativo. Como
trabajo a futuro es recomendable el uso de otras
heuristicas, como el enjambre de particulas o los
algoritmos inmunolégicos.

Actualmente se estd ensamblando el circuito de
potencia para implementar la aplicacién de un re-
frigerador en miniatura con esta tecnologfa.
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