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RESUMEN 

 

Una celda termoeléctrica es un dispositivo semiconductor usado en la refrigeración, 

y un intercambiador de temperatura eléctrico. Suele mejorarse su desempeño por 

medio de un dispositivo denominado controlador proporcional, integral derivativo, 

cuyo cálculo se realiza por medio del método conocido como criterio de Nichols. 

En este artículo se propone una alternativa de cálculo, basada en un algoritmo 

genético con codificación real, el cual mejora el error cuadrático medio y el tiempo 

de establecimiento del dispositivo termoeléctrico. La propuesta presentada se simula 

en Scilab. 
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A thermoelectric cell is a semiconductor device used in refrigeration, since it is an 

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 INTRODUCCIÓN

En esta sección se describen los conceptos que 
son utilizados en el presente trabajo: primero se 
KLÄUL� VW[PTPaHJP}U�� WVZ[LYPVYTLU[L� ZL� KLZJYPIL� LS�
algoritmo genético simple, y por último se presenta la 
información sobre el comportamiento matemático de 
una celda termoeléctrica.

����6W[PTPaHJP}U

La optimización es un área de la ingeniería y un 
conjunto de ideas que encuentran el mejor resultado 
bajo ciertas consideraciones denominadas restricciones 
[1]. Un caso particular es la optimización numérica, 
proceso en el cual el óptimo global (valor máximo o 
mínimo) de una función objetivo es buscado mediante 
la elección de una combinación de variables. Esto se 
puede expresar en la ecuación (1) [2].

      (1)

Las restricciones son un problema que suelen 
expresarse como

 

donde   y   son funciones escalares del 
vector x. Los componentes de    son 
denominados variables,  es la función objetivo,   

 y  son funciones que describen las 
condiciones de iniquidad e igualdad respectivamente. 
El vector óptimo  que resuelve la expresión (1) se 
denota por  con el correspondiente valor de op-
timización . Las posibles formas de resolver el 
problema general descrito en (1) son las siguientes [3]:

i. analíticamente
ii. emulándolo y midiendo físicamente las   

variables de interés
iii. resolviéndolo mediante técnicas compu-

tacionales, como los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos (EA, por sus siglas en inglés) son 
ZLYPLZ�KL�WHZVZ�KLÄUPKVZ�JVU�HWSPJHJP}U�LU�SH�VW[PTPaHJP}U�
o de aprendizaje con la capacidad de evolucionar. Estos 
tienen tres características principales [4]:

i. Basado en la población. Un EA mantiene un 
conjunto de soluciones llamado población.

ii. Fitness-orientada. Toda la solución de una 
población se llama individuo, tiene una re-
presentación llamada código y la evaluación de 
desempeño se denomina aptitud (o Ä[ULZZ). 

iii. Variación de motor. Los individuos de una 
población que se someten a una serie de 
VWLYHJPVULZ� JVU� SH� ÄUHSPKHK� KL� PU[YVK\JPY�
variaciones en su código.

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 frío en función de la magnitud y 
polaridad de una corriente eléctrica de alimentación. 
Las aplicaciones de los TEC se encuentran en micro-
rrefrigeración, refrigeradores móviles, y presentan 
ventajas como su tamaño reducido, así como el largo 
tiempo de vida útil y amigable con el ambiente [5].

Una celda termoeléctrica de manera típica está ca-
racterizada por la función de transferencia descrita en 
la ecuación (2) [6].

     (2)

donde  representa la temperatura de la cara de 
enfriamiento.   es la corriente de entrada.  es 
la temperatura ambiente.

Además,

 

donde

 
 y 
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Lo expresado en la ecuación 6 puede representarse 
JVU� SH�ÄN\YH��"�WVY�V[YH�WHY[L�� SH� MVYTH�TmZ�JVT�U�
de calcular los valores kp, ki, kd 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 optimización, tal como 
se muestra en la sección 1.1.

2 ALGORITMO GENÉTICO

Uno de los primero algoritmos evolutivos empleados 
en la optimización 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 teoría de la evolución de las especies de Darwin. 
Los mejores individuos de una determinada población 
tienen mayores posibilidades de supervivencia y re-
WYVK\JJP}U"�SHZ�WVZPIPSPKHKLZ�KPZTPU\`LU�V�ZVU�U\SHZ�
para los débiles.

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

i. KLÄUPY�\UH�M\UJP}U�KL�HW[P[\K�V�M\UJP}U�VIQL[P]V��

ii. generar una serie de posibles soluciones de 
manera aleatoria (población)

iii. JVKPÄJHY�SH�WVISHJP}U

iv. evaluar  con la población, iniciando así la i 
esima generación

v. seleccionar soluciones que se reproducirán
vi. aplicar una operación de cruzamiento
vii. mutar algunos elementos resultantes del 

cruzamiento
viii. reemplazar elementos de la población de la 

i esima generación con los mejores elementos 
de vi y vii

ix. detener, si se cumple criterio de paro, y en caso 
contrario saltar a iv

Figura 1. Respuesta de la celda termoeléctrica

 El modelo matemático se reduce a la expresión 
mostrada en la ecuación (3), dado que se considera la 
temperatura ambiente como constante. Al aplicar las 
JVUZ[HU[LZ� LZWLJPÄJHKHZ� WVY�4P[JOLSS� B�D� ZL� VI[PLUL�
la ecuación (4), cuya respuesta a una entrada de 1.55 
HTWLYPVZ�ZL�T\LZ[YH�LU�SH�ÄN\YH����:L�W\LKL�VIZLY]HY�
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 -9.9o C en 
el eje y , que representa la temperatura de enfriamiento 
de la TEC.
       (3)

      (4)

1.3 Desempeño de una TEC como un problema de 

ingeniería de control

,S�KLZLTWL|V�KL�SH�;,*�TVZ[YHKV�LU�SH�ÄN\YH���W\LKL�
mejorarse mediante el uso de técnicas de ingeniería 
de control, disciplina que se encarga del estudio de 
esquemas que manipulen las respuestas de fenómenos 
físicos mediante actuadores. En este sentido, uno 
de los esquemas más usados es lo que se denomina 
controlador proporcional, integral, derivativo (PID), 
cuya expresión matemática se muestra en la ecuación 
5, y la del TEC controlado por medio de un PID se 
muestra en la ecuación 6, donde  es la referencia 
de temperatura que se desea obtener.

      (5)

       (6)

Figura 2. Esquema de control propuesto
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La población, como se indica en el paso ii del 
listado anterior, está formada por posibles soluciones 
del problema que reciben el nombre de cromosomas 
`�X\L�ZL�JVKPÄJHU�KL�KP]LYZHZ�THULYHZ��3HZ�\UPKHKLZ�
mínimas existentes en éste se denominan gen. Algunas 
MVYTHZ�KL�JVKPÄJHJP}U�KL�JYVTVZVTHZ�ZL�LUSPZ[HU�H�
continuación:

i. JVKPÄJHJP}U�IPUHYPH
ii. JVKPÄJHJP}U�HSMHU\TtYPJH
iii. JVKPÄJHJP}U�YLHS

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

i. Selección. Se encarga de escoger pares de 
cromosomas que se cruzarán.

ii. Cruzamiento. Recombina las características 
de dos cromosomas para obtener una nueva 
solución. Este operador depende del tipo de co-
KPÄJHJP}U�ZLSLJJPVUHKV�

iii. Mutación. Se encarga de variar de manera 
aleatoria algunos elementos obtenidos del 
cruzamiento (menos de 5% de la población), 
WLYV�KLWLUKL�KL� SH�JVKPÄJHJP}U��HS� PN\HS�X\L�
el cruzamiento.

3 METODOLOGÍA

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

����-\UJP}U�VIQL[P]V

Como se mencionó en secciones anteriores, un 
algoritmo genético tiene una función objetivo, y ésta 
únicamente puede ser maximizada. Para construir 
la función objetivo se parte de la ecuación (6) y se 
obtiene la (7).

      (7)

De (7) y (5) se puede observar que la salida 
   depende de los valores ,y a partir 

KL� SH�KLÄUPJP}U�JSmZPJH�KLS�LYYVY� ZL�W\LKL�KLÄUPY� SH�
ecuación (8):

      (8)

De (8) puede obtenerse una función objetivo que 
se muestra en la ecuación (9)

    (9)

����7VISHJP}U�`�JVKPÄJHJP}U

La colección de sujetos propuestos como posibles 
soluciones son generados de manera aleatoria (40 en 
[V[HS��JVU�\UH�KPZ[YPI\JP}U�\UPMVYTL��JVKPÄJHUKV�SVZ�
cromosomas con números reales, de tal forma que el 
formato del cromosoma tiene la siguiente forma:

����:LSLJJP}U

Los cromosomas que se seleccionaron para el 
cruzamiento en sucesivas generaciones fueron 
escogidos mediante una ruleta, el más estocástico de 
los métodos de selección en relación 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 sección 
HU[LYPVY��LZ�KL[LYTPUHKV�WVY�LS�[PWV�KL�JVKPÄJHJP}U��,U�
este caso se emplea el operador de cruce denominado 

 cuyo procedimiento se muestra en esta sección.

Si se tienen dos cromosomas  y 

 que fueron seleccionados mediante 
un procedimiento de ruleta, los descendientes de 

éstos , donde , son generados 
de manera aleatoria con una distribución uniforme 
dentro del intervalo indicado en la expresión (10), para 

 [10]:

      (10)
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donde   

 
El valor seleccionado es   

����4\[HJP}U

En la mutación se alternan de manera aleatoria dos 
individuos por cada generación. Para esto se utiliza 
el operador genético de mutación con distribución 
normal, cuyo proceso se muestra a continuación.

A partir de un cromosoma  se puede obtener 
un cromosoma transformado o mutado   desde 
la siguiente expresión, donde el tamaño de paso de 
la mutación  y la dirección de la misma se 
representa por  [11]:

      (11)

4 RESULTADOS

Con base en lo anterior se escribió un programa en 
Scilab, un software matemático de licencia GNU 
cuya ejecución en Ubuntu 12.04 permite realizar si-
mulaciones de manera más rápida en comparación 
con alternativas cuya ejecución se realiza sobre 
ZPZ[LTHZ�VWLYH[P]VZ�>PUKV^Z"�WHYH�LZ[L�L_WLYPTLU[V�
se utilizó una computadora con una memoria de 3 
GB en RAM. En esta sección se discuten los resultados 
del desarrollo que se documenta en esta propuesta. 
,U� SH� ÄN\YH� �� ZL� T\LZ[YHU� SHZ� ZVS\JPVULZ�   
generadas de manera aleatoria con un distribución 
normal. El rombo representa el óptimo encontrado, la 
ÄN\YH���T\LZ[YH�LU�SH�SxULH�Ha\S�JVU[PU\H�SH�YLZW\LZ[H�
obtenida por medio del PID ajustado con algoritmos 
genéticos, en línea azul punteada se muestra el ajuste 
de Nichols y la línea verde representa la referencia. En 
la tabla 1 se muestra la síntesis de resultados.

 5 CONCLUSIONES

Como lo muestran los resultados mostrados en la tabla 
1, el tiempo de establecimiento, así como el error 
cuadrático 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 múltiples objetivos. 

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

Es necesario usar otros algoritmos evolutivos, con la 
ÄUHSPKHK� KL� YLHSPaHY� \U� HUmSPZPZ� JVTWHYH[P]V�� *VTV�
trabajo a futuro es recomendable el uso de otras 
heurísticas, como el enjambre de partículas o los 
algoritmos inmunológicos.

Actualmente se está ensamblando el circuito de 
potencia para implementar la aplicación de un re-
frigerador en miniatura con esta tecnología.

Figura 3. Soluciones generadas y solución encontrada

Tabla 1. Síntesis de resultados

PARÁMETRO AJUSTE GENÉTICO AJUSTE DE NICHOLS

Tiempo de 
establecimiento

25 seg 36 seg

Ganancias
kp, ki, kd

[2.5,3.2,1.6] [2.4,0.6,2.4]

Sobre impulso 11.6 10.7

Error cuadrático medio 0.605 0.675
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