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Resumen

Los sistemas actuales de control por computadora emplean principalmente un esquema de con-
trol disparado por tiempo, el cual actualiza periódicamente la señal de control, manteniendo una
comunicación periódica entre los elementos que componen al sistema de control. Esto produce un
muestreo redundante de la información de la planta, principalmente cuando el sistema ha alcanzado
el estado estable, causando que los recursos de cómputo no se empleen adecuadamente. Para miti-
gar este comportamiento, surgen el esquema de control disparado por eventos, que propone reducir
el empleo del canal de comunicación mediante el cálculo esporádico o aperiódico de la señal de
control. Sin embargo, este esquema de control, al igual que su contraparte, requiere de un conjunto
de parámetros que deben ser sintonizados para ofrecer un comportamiento adecuado para la tarea
de control. En este trabajo de investigación, mediante un enfoque de optimización multi-objetivo,
se propone realizar la sintonización de un control disparado por eventos para sistemas robóticos.
El enfoque propuesto consiste, primeramente, en el planteamiento de un problema de optimización
multi-objetivo, que considera la minimización del error de estabilización y la cantidad de ocurren-
cias donde la señal de control se actualiza para estabilizar al sistema durante una tarea de control
de regulación. Posteriormente el problema matemático de optimización multi-objetivo se resuelve
mediante un conjunto de técnicas de optimización multi-objetivo, que emplean diferentes enfoques
de búsqueda para localizar y proporcionar las soluciones más prometedoras para resolver el proble-
ma de sintonización propuesto. Finalmente, con el propósito de develar la efectividad del control
disparado por eventos, sintonizado mediante el enfoque de optimización propuesto, desde el pun-
to de vista de optimización y de ingeniería de control, se lleva a cabo un análisis cuantitativo y
cualitativo de las soluciones obtenidas. Los resultados han mostrado que el método de búsqueda
basado en dominancia de Pareto proporciona las soluciones más prometedoras para resolver el pro-
blema de optimización propuesto, además de mantener un rendimiento competitivo y, en algunos
caso sobresaliente ante variaciones en el entorno donde el robot manipulador se desenvuelve, es-
to en comparación con otros enfoques de búsqueda. Adicionalmente, los resultados develan que
el control disparado por eventos sintonizado mediante un enfoque de optimización multi-objetivo
mantiene un rendimiento competitivo en comparación con el control disparado por tiempo, al man-
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tener el error de estabilización dentro de un umbral del ±1 % en estado estable. Mientras mantiene
este rendimiento, el control disparado por eventos logra reducir el porcentaje de eventos desde un
39.9 % hasta en un 97 %, así como el consumo energético desde 19.3 % hasta el 41.1 % y las va-
riaciones de la señal de control desde el 32.8 % hasta el 98.4 %. Estos resultados señalan que, el
enfoque propuesto en este trabajo para la sintonización del control disparado por eventos obtie-
ne un menor uso de los recursos de cómputo, menor consumo energético y menor desgaste en los
componentes mecánicos y electrónicos de potencia, reduciendo así costes económicos e impacto
ambiental.



Abstract

The time-triggered control is the most common scheme in the current computed-control sys-
tems, which periodically updates the control signal holding a periodic communication among the
control system devices. Unfortunately, such behavior allows an unnecessary plant’s redundant sam-
pling information, mainly when the control system has already reached the steady-state, whereby
the computational resources are not used efficiently. Then, the event-triggered control emerges as
a promising solution to solve the unnecessary sampling information, which proposes decrement
communication channel usage by a sporadic or aperiodic computation of the control signal. Howe-
ver, as its opposite control scheme, the event-triggered control scheme requires a set of parameters
that must be tuned to successfully do the required control task. Therefore, this research proposes
developing the event-triggered controller tuning for robotic systems using a multi-objective op-
timization approach. This proposed approach involves the multi-objective optimization problem
statement for the event-triggered control tuning, which considers the minimization of the stabili-
zation error and the control signal activations amount for stabilization tasks. Afterward, a set of
multi-objective optimization techniques are selected to solve the multi-objective optimization pro-
blem; those are based on different search methods to find and provide the most promising solutions
that satisfy the proposed tuning problem. Finally, to unveil the effectiveness of the event-triggered
control tuned by the proposed optimization approach, a quantitative and qualitative analysis is made
of the obtained solutions from an optimization and engineering control point of view. Results have
shown that the search method based on Pareto dominance provides the most promising solutions
to solving the event-triggered controller tuning problem. Besides, the founded solutions by this
search method maintain a competitive performance compared to other search methods. In addition,
results reveal that the event-triggered control tuned by the proposed multi-objective optimization
approach holds a competitive performance compared to the time-triggered control in maintaining
the stabilization error inside the threshold of ±1 % on steady-state. While event-triggered control
keeps this performance, it also achieves decreases the events percentage from 39.9 % to 97 %, the
energy consumption from 19.3 % to 41.1 %, and the control signal variations from 32.8 % to 98.4 %.
Those results suggest, that the tuning approach proposed for the event-triggered controller, obtains
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a lower computation resources usage, lower energy consumption, and lower wear of the system’s
mechanical and electronic power elements, thus diminishing economic charges and environmental
impact.
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Capı́tulo 1
Introducción

La robótica actualmente es un campo donde se genera un gran número de desarrollos debido
a su extenso campo de aplicación a nivel industrial, científico y educativo. Una de las principales
razones se debe a que los sistemas robóticos tienen la capacidad de realizar tareas que un ser humano
no puede, no desea o le toma mucho tiempo llevar a cabo. Por estos motivos, los robots se han
convertido en una parte importante en el desarrollo del ser humano, ya que los sistemas robóticos han
ayudado a facilitar y agilizar muchos procesos, tales como la construcción de sistemas complejos,
la manipulación de objetos peligrosos, la exploración de lugares inalcanzables por el ser humano,
entre otras tareas.

Debido al impacto que presenta la robótica desde su concepción en el avance de la humanidad,
este campo ha evolucionado enormemente, por lo que se han propuesto diferentes tipos de siste-
mas robóticos, que pueden ser clasificados como: 1) robots manipuladores, 2) robots móviles, 3)
vehículos y 4) robots híbridos. Aun cuando existen distinguibles avances en cada tipo, los robots
manipuladores muestran una mayor presencia en aplicaciones de investigación e ingeniería, esto en
comparación con los tres restantes. Su éxito radica en su capacidad para realizar ensambles, reco-
lectar objetos, y manipular materiales, herramientas y dispositivos de forma autónoma, mediante
la programación de sus movimientos. Algunos ejemplos de aplicación de los robots manipuladores
son: exploración de lugares aislados o peligrosos [1], cirugías de precisión [2], tareas de pintura [3],
ensambles [4], soldadura [5], entre otros.

Por definición un robot manipulador es un sistema mecánico automático articulado, por tanto,
estos sistemas requieren de un sistema de control que modifique el comportamiento del sistema
de manera que este realice de forma autónoma una tarea deseada. Debido al alcance aplicativo de
los robots manipuladores en una amplia variedad de campos del conocimiento y a sus modelos
matemáticos no lineales, se han propuesto, investigado y aplicado múltiples enfoques de control
a estos sistemas, con el objetivo de mejorar su desempeño y lograr con éxito la tarea requerida.
Algunos enfoques son: control adaptativo [6], control por modos deslizantes [7], control basado en
un enfoque de Lyapunov [8], control predictivo no lineal [9], control difuso [10], entre otros.
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Con la llegada de los avances tecnológicos en sistemas de computación y medición, la gran ma-
yoría de los sistemas de control se basan en sistemas digitales (control por computadora) en lugar
de basarse en sistemas analógicos [11]. Esto se debe a su versatilidad, bajo costo, robustez ante el
ruido y su facilidad de implementación. Principalmente el enfoque de control por computadora em-
plea un esquema de control periódico (Control Disparado por Tiempo CDT) basado en enfoques de
emulación [12], debido a que su diseño y análisis se basa en la teoría de muestreo de datos de siste-
mas, que a menudo es más simple. Uno de los enfoques de CDT requiere una discretización directa
[13] con período de muestreo lo más pequeño posible para obtener una conversión del controlador
continuo a un controlador digital con el fin de obtener propiedades similares del sistema en lazo
cerrado y garantizar un rendimiento deseado como en el controlador continuo [14, 15, 16, 17]. Otro
enfoque de CDT emplea una transformación del modelo matemático en tiempo continuo a su forma
en tiempo discreto y posteriormente se diseña el controlador discreto (control digital). A pesar de
que la teoría de control digital ha quedado bien establecida para sistemas lineales, actualmente su
aplicación en sistemas no lineales sigue siendo un reto, debido a que su empleo implica resolver un
problema no lineal con condiciones iniciales para obtener un modelo discreto exacto [18], por tal
motivo la estabilidad del sistema no se garantiza para un amplio rango de operación. Para ambos
enfoques de CDT se requiere una gran cantidad de datos muestreados redundantes, ya que el con-
trol se actualiza incluso cuando el sistema ya ha alcanzado un estado estable (sin perturbaciones) y,
por lo tanto, este cálculo periódico es un desperdicio de recursos del sistema, tales como el ancho
de banda de la red de comunicación, recursos de energía y cálculo computacional. Hoy en día, el
mal aprovechamiento de los recursos del sistema se reduce con la propuesta del Control Disparado
por Eventos (CDE) [19]. En el CDE, la tarea de control únicamente se ejecuta después de que un
evento ocurre en lugar de usar un tiempo de muestreo específico, es decir, la señal de control se
actualiza de forma asíncrona. Se han reportado varias aplicaciones en simulación principalmente,
aplicados a sistemas lineales [19] que muestran un comportamiento apropiado. Sin embargo, para
sistemas no lineales, el CDE es un desafío y algunos trabajos han demostrado que el esquema de
CDE proporciona estabilidad en el sistema, como se muestra en [20] y [21]. Entre los esquemas
existentes de CDE [19, 22] se encuentran: esquemas de Muestreo Disparado por Eventos, esque-
mas de Muestreo por Activación Automática y esquemas de Comunicación Activado por Eventos
Discretos. Este trabajo se enfoca en el esquema de Muestreo Disparado por Eventos, entonces de
ahora en adelante el término CDE se referirá a este esquema.

Debido a las características previas más relevantes del CDE sobre el mejor empleo de los re-
cursos de cómputo en comparación con el CDT, se han realizado múltiples trabajos de investiga-
ción donde el CDE es aplicado a sistemas robóticos. Un estudio comparativo entre una estrategia
Proporcional-Integral-Derivada (PID) con base en el esquema de CDT y tres estrategias PID basa-
das en el esquema de CDE para la estabilización de un vehículo aéreo no tripulado (UAV del idioma
inglés Unmanned Aerial Vehicle) se presenta en [23]. Este trabajo revela experimentalmente que
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la cantidad de actualizaciones para las leyes de control con base en el esquema de CDE se reduce
aproximadamente un 30 % y 70 %, y el error de posición se incrementa ligeramente al compararse
con la estrategia con base en el esquema de CDT. Otro trabajo se muestra en [24], donde se desa-
rrolla la estrategia de CDE para el trabajo colaborativo de un conjunto de UAV, esta tarea implica
el control del grupo de UAV para realizar una formación en consenso. Los resultados en simula-
ción muestran que la activación de eventos se reduce cuando los UAV alcanzan el consenso. Por
otro lado, el CDE también ha sido aplicado a un robot móvil (3,0) [25]. Considerando el problema
de regulación, los resultados experimentales indican una disminución del 23.73 % en el número de
actualizaciones de la señal de control en el esquema de CDE, esto en comparación con un esquema
de CDT. En [26], se presenta el balanceo y estabilización de un péndulo invertido subactuado me-
diante una estrategia de CDE. Los experimentos y el análisis de resultados en tiempo real mostraron
una reducción aproximada entre el 98 % y 50 %; esto en comparación con el esquema de CDT. En
[27], se considera la información de retardo variable en el tiempo para el análisis de estabilidad del
diseño de control difuso disparado por eventos y su aplicación a un sistema de péndulo invertido.
Los resultados en simulación muestran que la actualización del control reduce la carga en la red de
comunicación alrededor del 30 % con respecto a un control difuso disparado por tiempo. En [28] se
proponen resultados en simulación del diseño de una estrategia de CDE con base en un enfoque de
control robusto, aplicado a un robot manipulador SCARA de dos grados de libertad. Para abordar
una tarea de seguimiento, en [29] se ha propuesto un CDE para un robot monociclo. En esta pro-
puesta, el canal de comunicación que existe entre el robot y una computadora remota sólo emplea
el 23.6 % del tiempo de simulación. Una aplicación en simulación de un CDE con un enfoque de
control neuroadaptativo con consideración de propiedades inerciales desconocidas para naves es-
paciales flexibles poscaptura, fue realizada en [30]. Los resultados de la simulación indican que el
CDE reduce drásticamente las actualizaciones del actuador (una disminución de aproximadamente
el 90 % y 55 % de las actualizaciones del actuador para la estabilización de actitud y el seguimien-
to, respectivamente) sin verse afectado por propiedades inerciales desconocidas, restricciones del
actuador y perturbaciones externas.

Actualmente existe una vasta cantidad de estrategias de control que pueden ser implementadas
para el control de sistemas lineales y no lineales, y que además ofrecen un buen rendimiento para
realizar diferentes tareas, sin embargo, este rendimiento se ve comprometido con los parámetros que
requiere el controlador seleccionado. La acción de seleccionar los parámetros adecuados del con-
trolador es conocida como tarea de sintonización, siendo una de las problemáticas más importantes
en la ingeniería de control, ya que dependiendo de los parámetros es posible mejorar o empeorar
la precisión, sensibilidad, robustez, eficiencia energética, entre otras características de calidad del
sistema en lazo cerrado [31]. Esto ha servido como motivación para el desarrollo de múltiples in-
vestigaciones referentes a la tarea de sintonización de controladores, los cuales se pueden clasificar
como se muestra en [32]:
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• Métodos analíticos: Estos métodos se basan en un análisis de estabilidad del sistema en lazo
cerrado, como es el lugar geométrico de las raíces y el análisis en frecuencia para sistemas
lineales o el análisis de estabilidad de Lyapunov para sistemas no lineales.

• Métodos heurísticos: Las metodologías que engloba esta categoría son reglas bien estable-
cidas y que consideran la experiencia del diseñador para realizar la sintonización de los pará-
metros del controlador de forma manual, sin embargo, estas metodologías requiere una alta
experiencia de diseñador en la planta a controlar. Un clásico ejemplo de estos métodos son
las reglas de Ziegler-Nichols [33] para controladores PID.

• Métodos de optimización: Son métodos donde se formula y resuelve un problema de opti-
mización, que caracteriza al sistema de control mediante un conjunto de funciones. Una de
las características más relevantes de los métodos de optimización es que existen técnicas que
pueden operar con problemas lineales, no lineales, continuos o discontinuos. Por este motivo
y debido en su mayoría a la complejidad del problema, la obtención de los parámetros del
controlador se realiza fuera de línea.

• Métodos adaptativos: Esta metodología emplea un proceso de identificación y alguno de
los métodos anteriores para ajustar en línea las ganancias de control, tal que, el controlador
estabilice la planta y compense las incertidumbres. Sin embargo, estos métodos requieren un
sistema de cómputo lo suficientemente rápido para llevar a cabo el proceso de identificación,
sintonización y control.

Los sistemas de control presentes en aplicaciones actuales, requieren frecuentemente satisfacer
dos o más criterios de diseño, como rendimiento, robustez, consumo energético, entre otros [34],
que generalmente se contraponen entre ellos, i.e., en la medida en que uno mejora el otro empeora.
A pesar de que los métodos analíticos y heurísticos pueden proporcionar una buena solución para
satisfacer un requerimiento de diseño, comúnmente, estos fallan al aplicarse a problemas donde
se desean satisfacer más de uno. En estos casos, los métodos de optimización han mostrado ser
una herramienta muy valiosa, debido a su capacidad para manejar problemas de sintonización de
controladores de uno o más criterios de diseño (problemas mono-objetivo y multi-objetivo, res-
pectivamente). Por ello, la sintonización de controladores mediante métodos de optimización ha
sido ampliamente utilizado en diferentes problemas de investigación y de ingeniería, entonces, para
mostrar el curso que tendrá la investigación de este trabajo, a continuación, se muestran trabajos
representativos donde se han empleado métodos de optimización para la sintonización de contro-
ladores. Por ejemplo en [35] se realiza la sintonización de un controlador PID para procesos ines-
tables mediante optimización multi-objetivo y el algoritmo sp-MODE. El problema considera tres
objetivos de diseño: uno relacionado con el rendimiento y dos con la robustez. Los resultados son
comparados con metodologías de sintonización óptima ya existentes para este tipo de sistemas. Es-
ta comparación muestra resultados favorables para la optimización multi-objetivo con algoritmos
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evolutivos, al proporcionar la ventaja de mostrar el balance entre los objetivos de diseño propues-
tos. En este mismo ámbito en [36] se obtienen los parámetros óptimos de un par de controladores
PID para el control de nivel de agua y presión de un reactor de agua a presión. Se plantean para
cada tarea de control un problema de optimización multi-objetivo, resueltos de forma independiente
con el algoritmo NSGA-II. Cada problema considera el rendimiento del sistema mediante el índi-
ce ITAE (del inglés Integral Time-weighted Absolute Error) y el costo monetario del sistema de
control. Con los parámetros óptimos de cada controlador, se realiza en la plataforma en simulación
una comparativa con los parámetros de control originales. Los resultados indican que las soluciones
seleccionadas mantienen una buena relación entre sus compromisos, al mismo tiempo que mues-
tran que las respuestas dinámicas del presurizador pueden mejorarse sin comprometer el control del
nivel de agua durante las operaciones transitorias. Otro trabajo se muestra en [37], donde se emplea
un controlador PID de Orden Fraccionario (FOPID) para el control de un proceso de primer orden
con tiempo de retardo (FOPDT del inglés first-order-plus-dead-time). En este trabajo se plantea un
conjunto de reglas para la obtención de mejores resultados durante el proceso de optimización. En
el problema de optimización multi-objetivo se plantea minimizar el índice de rendimiento IAE (del
inglés Integral Absolute Error) para el punto de ajuste y la respuesta de rechazo ante perturbación,
además se considera como restricción la robustez del sistema al incluir su sensibilidad con respecto
al controlador. Los resultados en simulación muestran la efectividad y robustez del controlador al
emplearse el enfoque propuesto en contraste con un trabajo previo de los autores, mejorando signi-
ficativamente el rechazo a perturbaciones y la respuesta en estado transitorio y estacionario. En [38]
se aplica el enfoque de sintonización óptima de controladores de un control PI para propósitos de
enfriamiento y congelación producidos por una celda peltier. El principal objetivo de este trabajo es
garantizar que no se degrade el rendimiento del controlador bajo diferentes regiones de operación
de la celda. Para tal propósito se proponen siete funciones objetivo que contemplan el tiempo de
establecimiento (ST del inglés settling time) y la sensibilidad de enfriamiento y congelación, así
como la sensibilidad ante ruido. Las pruebas experimentales se realizaron con tres soluciones óp-
timas de Pareto, cuyos comportamientos presentaron una buena respuesta ante el ruido y un buen
rendimiento ante fallas.

Por otro lado, en el área de la robótica se presentan algunos trabajos relacionados la sintoniza-
ción de controladores con base en métodos de optimización, como en [39] emplean el algoritmo de
Optimización por Cúmulo de Partículas Multi-Objetivo (MOPSO del inglés Particle Swarm Opti-
mization) para obtener las matrices de pesos Q y R de un controlador LQR. La sintonización de
este controlador se plantea para obtener el mejor rendimiento para el seguimiento de trayectorias
direccionales del UAV. Los resultados en simulación fueron comparados contra la sintonización
del control mediante la versión de PSO mono-objetivo, resultando en una mejor respuesta de segui-
miento en los ejes de dirección para el caso de la propuesta de dicho trabajo en comparación con el
algoritmo estándar de PSO. Un trabajo donde se combinan los beneficio que ofrece el controlador
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y la sintonización óptima de sus parámetros se muestra en [40], donde se emplea un control activo
de rechazo de perturbaciones (ADRC del inglés Active Disturbance Rejection Control) y la sinto-
nización de sus parámetros mediante un algoritmo genético para reducir el error de estabilización,
el par de fuerzas aplicado y el máximo sobreimpulso. El problema de optimización multi-objetivo
para este problema es transformado mediante el método de sumas ponderadas a un problema de
optimización mono-objetivo, donde sus pesos fueron sintonizados de acuerdo con la experiencia
de los autores. La validación de los resultados se realiza en simulación, comparando la propuesta
de los autores contra una sintonización heurística. La sintonización óptima del ADRC mostró un
mejor rechazo ante perturbaciones en comparación con la sintonización heurística al reducir en un
68.69 % el error de estabilización. En [41] se realiza un estudio comparativo de doce algoritmos
meta-heurísticos y un algoritmo con base en el gradiente, empleados para la sintonización de un
controlador PD aplicado a un robot móvil omnidireccional en el desarrollo de una trayectoria hi-
pocicloide. La formulación del problema de optimización se trata como un sólo objetivo mediante
el método de sumas ponderadas, cuyo problema incluye la reducción del error de seguimiento de
trayectoria y el consumo energético de la señal de control. La efectividad de los trece algoritmos
de optimización para el problema propuesto se evalúa mediante un análisis estadístico, del cual se
identifican los resultados con mejor función objetivo, los cuales son implementados en la platafor-
ma experimental. Para evaluar la robustez y rendimiento de la propuesta, se desarrollan diferentes
trayectorias incluyendo la propuesta en el problema de optimización, además se implementa ex-
perimentalmente un control de ganancia-programada LQR con retroalimentación. El análisis en
experimentación muestra que la propuesta presenta un mejor rendimiento en el seguimiento de las
trayectorias y el consumo energético en comparación con el controlador LQR. En [42] se propone
una variante del algoritmo PSO multi-objetivo, nombrada como Ingenious-MOPSO, y se utiliza
para la sintonización de un control por modos deslizantes para un robot bípedo en el seguimiento de
trayectoria. La función objetivo considera los errores angulares y el consumo energético dado por
los actuadores. Previo a realizar la sintonización del controlador por modos deslizantes, se emplean
seis funciones de prueba multi-objetivo para comparar el algoritmo Ingenious-MOPSO contra el
algoritmo NSGAII, Sigma y MOGA, mostrando que la propuesta supera a estos tres últimos. Los
resultados de la sintonización del controlador empleado fueron comprobada al emplear tres solu-
ciones del frente de Pareto obtenido del algoritmo propuesto, donde su rendimiento se evalúa en
simulación para la tarea designada y así seleccionar la solución con el mejor compromiso de dise-
ño. En [43] se propone controlar un robot móvil esférico con un controlador híbrido PID-Difuso en
la evasión de obstáculos. Las ganancias del controlador PID se sintonizan al proponer minimizar
la respuesta en frecuencia mediante los algoritmos evolutivos de Evolución Diferencial (ED) y un
Algoritmo Genético (AG). Los resultados en simulación muestran que la sintonización mediante
el algoritmo de ED presenta un mejor comportamiento para estabilizar los ángulos de balanceo y
rodamiento, utilizando estos resultados para realizar la implementación del PID-Difuso de forma
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experimental. El control difuso se emplea para reducir el tiempo de sintonización entre los actuado-
res del robot para así mejorar el rendimiento del control PID. El controlador PID-Difuso se compara
en experimentación con el PID considerando las mismas ganancias del control PID, los resultados
revelan que la propuesta presenta una reducción en el ST y unmenor error durante la sincronización.
En [44], considerando el problema de regulación para un robot manipulador de dos grados de liber-
tad, se propone realizar de forma sistemática el ajuste de las ganancias de un controlador PID. El
ajuste de las ganancias se efectuó por medio de la técnica de PSO, con el que se obtuvieron resulta-
dos aceptables, sin embargo, no se presenta un análisis de robustez y estabilidad del controlador. El
diseño y sintonización de un controlador PID difuso fraccionario (FOPID) para la estabilización de
un robot manipulador de libertad con el menor consumo energético se muestra en [45]. Este trabajo
modela el problema de optimización multi-objetivo para proporcionar un buen rendimiento ante
perturbaciones y cambios de referencia. Para comprobar la efectividad del controlador, se aplican
diferentes perturbaciones y cambios de referencia al sistema, revelando que el diseño y sintoniza-
ción proporcionan un buen rendimiento en diferentes situaciones. Para un robot del mismo tipo que
los dos anteriores, en [46] se diseñan y sintonizan dos controladores PID a través de un método
de optimización multi-objetivo. El problema plantea reducir el error de seguimiento de trayectoria
mientras la variación de la señal de control se disminuye. Este problema es resuelto mediante el
NSGA-II, donde los resultados en simulación muestran que las soluciones proporcionan un buen
seguimiento de trayectoria y de robustez. La sintonización óptima multi-objetivo es empleada en
[47] para encontrar los parámetros de un controlador PID-difuso en la estabilización de un carro-
péndulo y una bola de balanceo. El problema de optimización planteado considera dos criterios
en error y uno en energía consumida por el controlador, y este es resuelto mediante el algoritmo
genético multi-objetivo (MOGA del inglés Multi-Objective Genetic Algorithm). Para cada sistema
se seleccionan diferentes soluciones del frente de Pareto óptimo y se analiza su comportamiento
en comparación con otro trabajo de la literatura, mostrando que la propuesta estabiliza con mayor
efectividad cada sistema. Por otro lado en [48], se presenta el ajuste de un control PID para un robot
paralelo plano para el seguimiento de una trayectoria altamente no lineal. El problema es planteado
como un problema de optimización dinámica no lineal fuera de línea y es resuelto mediante el algo-
ritmo de Evolución Diferencial (ED). Las ganancias óptimas se aplican a un prototipo experimental
y en simulación, donde los resultados obtenidos mostraron un seguimiento de trayectoria similar en
ambos casos. En la Tabla 1.1 se resumen los trabajos de sintonización con base en un enfoque de
optimización aplicado a diferentes sistemas.



8 Introducción

Tabla 1.1: Trabajos reportados en la literatura referentes a la sintonización de controladores con
base en un enfoque de optimización

Índices
Referencia Controlador R1 RC2 RZ3 CE4 CM5 Algoritmo Plataforma
[35] PID 7 3 3 7 7 sp-MODE Reactor químico (Sim.)
[36] PID 3 7 7 7 3 NSGA-II Reactor nuclear (Sim.)
[37] FOPID 3 7 3 7 7 sp-MODE Planta lineal (Sim.)
[38] PI 7 3 3 7 7 sp-MODE-II Celda peltier (Sim.)
[39] LQR 3 3 7 7 7 MOPSO UAV (Sim.)
[40] ADRC 3 3 7 3 7 GA UAV (Sim.)
[41] PD 3 7 7 3 7 ED, SQP Robot móvil (3,0) (Exp.)
[42] SMC 3 7 7 3 7 Ingenious-PSO Robot bípedo (Sim.)
[43] PID-Difuso 3 7 7 7 7 ED,GA Robot esférico (Exp.)
[44] PID 3 7 7 3 7 PSO Robot manipulador 2 GDL (Sim.)
[45] PID 3 7 7 3 7 NSGA-II Robot manipulador 2 GDL (Sim.)
[46] PID 3 7 7 3 7 NSGA-II Robot manipulador 2 GDL (Sim.)
[47] PID 3 7 7 3 7 NSGA-II Robot manipulador 2 GDL (Sim.)
[48] PID 3 7 7 3 7 ED Robot manipulador (Exp.)

1 R = Rendimiento 2 RC = Respuesta Característica 3 RZ = Robustez 4 CE = Consumo Energético 5 CM = Consumo Monetario

Es posible observar que, en su mayoría, los trabajos referentes a la sintonización de controlado-
res con base en métodos de optimización emplean con mayor frecuencia técnicas de optimización
estocásticas, específicamente algoritmos meta-heurísticos como PSO, GA, ED, NSGA-II y MOP-
SO. Esta tendencia se le atribuye a su sencillez y buen desempeño para resolver problemas no linea-
les, discontinuos, multi-criterio, entre otras características. Además, las técnicas meta-heurísticas en
comparación con las técnicas con base en el gradiente, estas logran mostrar un buen comportamien-
to ante problemas multimodales al no estancarse en mínimos locales. A pesar del buen desempeño
que brindan los algoritmos meta-heurísticos para resolver problemas de sintonización de controla-
dores, se han desarrollado estudios donde se demuestra que un solo algoritmo no tiene la capacidad
de resolver todo tipo de problemas, debido a sus características para desarrollar la búsqueda y las
propiedades del problema a resolver [49]. Por tal motivo, se han propuesto una amplia gama de algo-
ritmos meta-heurísticos para resolver problemas mono-objetivo (e.g. ED, GA, PSO, ABC, GW, etc)
y multi-objetivo (e.g. NSGA-II, MOEA/D-DE,MOPSO,MOGA, GDE3,MODE, NSGA-III, SMS-
EMOA). Adicionalmente, dependiendo del tipo de problema, se han desarrollado trabajos donde se
modifica el algoritmo original, agregando o combinando diferentes componentes para mejorar su
rendimiento en la exploración, explotación y selección de soluciones; tal es el caso mostrado en
[50], donde se propone modificar el algoritmo de forrajeo bacteriano (BFA del inglés Bacterial Fo-
raging Algorithm) en la etapa de inicialización y de búsqueda. Para la etapa de inicialización el
algoritmo emplea el método muestreo de cuasi-Monte Carlo, con el objetivo de buscar el dominio
del problema de forma uniforme y eficiente. Durante la etapa de búsqueda se localizan y eliminan
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aquellas bacterias con un factor de agrupación mayor y que presentan en su historial un desempeño
pobre, esto con la finalidad de mantener la capacidad de búsqueda de la colonia de bacterias. El
algoritmo modificado de BFA es aplicado a la sintonización de un sistema de control de vuelo de
una aeronave F/A-18. Para mostrar su efectividad del algoritmo se mostraron múltiples simulacio-
nes considerando diferentes condiciones de vuelo. Por otro lado en [51] se utiliza una modificación
del algoritmo de ED llamado DECZ para la sintonización de controladores PI y PID para el control
de una columna de destilación. En este trabajo con el propósito de promover la diversidad en la
población y mantener la capacidad de exploración del algoritmo de ED, en el proceso de mutación
se aplican secuencias caóticas de Saslavski en lugar del generador de números aleatorios. La sinto-
nización del control PI y PID se realiza mediante el algoritmo DECZ, el algoritmo de ED original
y el AG, donde los resultados en simulación mostraron un rendimiento competitivo del algoritmo
DECZ. Una modificación del algoritmo de PSO llamada PSO Binaria con base en probabilidad
(PBPSO del inglés Probability based Binary PSO) se realiza en [52], cuya aplicación es la sinto-
nización de un control PID acoplado a un turbogenerador. El algoritmo de PBPSO incorpora un
método de mutación probabilístico que genera nuevas partículas que mantienen la diversidad de la
población. Los resultados comparativos que se realizan en este trabajo revelan que PBPSO presenta
una mayor efectividad para la sintonización del controlador PID en comparación con sus competi-
dores PSO original, PSO binario discreto y PSO binario discreto modificado. Una hibridación de los
algoritmos de ED y de colonia artificial de abejas (ABC del inglés Artificial Bee Colony) llamado
algoritmo híbrido de colonia artificial de abejas diferencial (HDABCA del inglés Hybrid Differen-
tial Artificial Bee Colony Algorithm) se propone en [53]. La combinación de estos algoritmos se
realiza para mejorar la capacidad de exploración y explotación mediante ABC y el algoritmo de ED
respectivamente. El rendimiento de este algoritmo se evalúo en diferentes problemas benchmark y
en la sintonización de un controlador PID de orden fraccionario para un motor síncrono de imanes
permanentes, mostrando un mejor comportamiento en comparación con los algoritmos de ABC y
ED clásicos, y un algoritmo con base en el gradiente.

Con base en la literatura reportada y en lo previamente expuesto es posible observar lo siguiente:

• Actualmente los métodos de optimización con base en un enfoque multi-objetivo han mostra-
do ser una herramienta valiosa en la sintonización de controladores, concentrándose la mayor
parte de las investigaciones en plantas de procesos, tales como destiladoras, generadores de
energía, plantas nucleares, etc. A pesar de que los sistemas robóticos se encuentran en un
amplio rango de aplicaciones existe un escaso número de trabajos donde se realice la sin-
tonización de sus controladores mediante métodos de optimización con base en un enfoque
multi-objetivo.

• Los índices más empleados para mejorar el rendimiento del controlador en la tarea designa-
da, son los índices de rendimiento IAE, ISE, ITAE y los índices de respuesta del tiempo de
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establecimiento, máximo sobreimpulso y error en estado estacionario, así como índices de
sensibilidad para la robustez del controlador.

• Los sistemas de control por computadora para sistemas no lineales emplean principalmente
un enfoque de actualización síncrona, ya que es posible emplear controladores diseñados en
tiempo continuo, emulando el comportamiento continuo bajo condiciones donde el tiempo de
muestreo sea lo suficientemente pequeño. Aunque los sistemas de control digital presentan un
buen comportamiento en sistemas lineales, para sistemas no lineales se presenta problemas
de diseño para condiciones iniciales diferentes para el diseño original.

• Por último, existe la necesidad de sistemas robóticos que presenten un adecuado empleo de
los recursos de cómputo mediante esquemas de control por computadora de actualización
disparado por eventos, que a conocimiento del autor, aún se carece de trabajos que son lle-
vados hasta la etapa de experimentación en prototipos reales, tal y como se mostró en las
investigaciones incluidas en este documento.

Por todo lo anterior en el presente trabajo se propone realizar lo siguiente

• La importancia de los sistemas de control radica actualmente en su vasta implementación en
una serie de procesos industriales, científicos y tecnológicos, por ello, se requiere el empleo
de metodologías para la sintonización de controladores que logren satisfacer, generalmente,
diferentes criterios de diseño que se contraponen. La metodología de optimización multi-
objetivo ha mostrado buenos resultados para diferentes casos de estudio en la sintonización
de controlador, entonces en este trabajo se encuentra un fuerte interés en esta metodología,
utilizando un enfoque multi-objetivo para el manejo de un problema de criterios que se con-
trapone.

• Considerando que los robots manipuladores son uno de los sistemas robóticos con mayor em-
pleo en una amplia gama de aplicaciones, ya sea de forma separada, conjunta o bien, montados
en plataformas móviles para el desarrollo de tareas más complejas. Entonces, la importancia
de mejorar el rendimiento de un robot manipulador mediante controladores que ofrecen un
buen rendimiento y adecuado empleo de los recursos de cómputo.

• El empleo de un Control Disparado por Eventos para robots manipuladores, se propone para
cumplir con el requerimiento de un sistema que ofrezca un buen rendimiento y adecuado em-
pleo de los recursos de cómputo. Esto debido a que la actualización asíncrona del controlador
se realiza cuando algún criterio de rendimiento no se cumple durante la tarea de control, pro-
porcionando un menor uso del procesador, canal de comunicación y del almacenamiento de
información.
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• Tomando en cuenta la naturaleza del CDE y con base en los trabajos reportados en la literatura,
se ha observado que el índice que contempla el número de actualizaciones de la señal de
control no se encuentra reportada para la sintonización de controladores. Por lo tanto, en este
trabajo se contempla reducir el número de actualizaciones de la señal de control mientras se
mejora el rendimiento del sistema de control. Estomediante la sintonización de los parámetros
del CDE por medio de métodos de optimización con base en un enfoque multi-objetivo.

1.1. Planteamiento del problema

Los sistemas de control en conjunto con los sistemas robóticos son una parte esencial del conti-
nuo avance de la civilización actual, ya que estos se pueden encontrar en aplicaciones industriales,
militares, medicas, espaciales, de servicio y entretenimiento. Debido a su amplia gama de aplicación
y a los avances tecnológicos en sistemas digitales de cómputo, comunicación y medición, estos han
pasado a formar parte de un entorno híbrido llamado sistema de control por computadora.

Los sistemas de control por computadora muestran la actual tendencia de distribuir sus elemen-
tos, manteniéndose comunicados mediante una red de comunicación. Esto, genera la necesidad de
aplicar estrategias de control asíncronas para disminuir el tráfico de información en los canales de
comunicación. Esta reducción puede lograrse mediante el control disparado por eventos, que solo
requiere comunicación entre el sistema robótico y el controlador si el estado del sistema robótico
no se encuentra dentro de los límites permitidos.

A pesar de los beneficios que caracterizan a los sistemas de control disparado por eventos, estos
requieren, como cualquier otro sistema de control, que los parámetros del controlador sean sintoni-
zados adecuadamente para proporcionar el rendimiento esperado. En esta clase de controladores, la
sintonización del controlador debe además considerar la reducción del número de actualizaciones
del controlador mientras se mantiene un rendimiento aceptable. Esto se debe a que el decremento
en las actualizaciones del controlador implica empeorar el rendimiento del sistema de control, i.e.,
los criterios se contraponen entre ellos, ya que, mientras uno mejora el otro empeora.

En la literatura, la problemática de sintonización de controladores ha sido ampliamente abordada
mediante diferentes metodologías, sin embargo, cuando se requiere satisfacer dos o más criterios
de diseño, los métodos de optimización con base en un enfoque multi-objetivo muestran una mejor
resolución del problema. En el caso de la sintonización del control disparado por evento con base
en un enfoque multi-objetivo, donde se considere el compromiso entre el desempeño y el número
de actualizaciones del controlador, aún no ha sido abordado a pesar de que esto puede proporcionar
un conjunto de soluciones que proporcionen un aceptable cumplimiento dichos compromisos.

Por lo tanto, en este trabajo se aborda la resolución del problema de sintonización con base en
un enfoque de optimización multi-objetivo, donde el establecimiento del problema de optimización
deberá considerar la sinergia entre el error de estabilización y el número de actualizaciones del
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controlador.
A conocimiento del autor, el problema de sintonización del control disparado por eventos aún no

ha sido abordadomediante unametodología de optimización con base en un enfoquemulti-objetivo,
que considere el compromiso entre el desempeño y el número de actualizaciones del controlador.
Esto implica, que se desconoce que atributos en las técnicas optimización multi-objetivo pueden
ayudar a resolver satisfactoriamente el problema de sintonización. Por otro lado, el estudio de es-
tabilidad y diseño de los sistemas de control disparado por eventos generalmente aseguran ciertas
características deseables y proporcionan información acerca de estos, hace falta un estudio sobre
estos al considerar un conjunto de parámetros que respondan a los diferentes compromisos que se
mencionan previamente, ya que esto puede revelar y/o vislumbrar algunas otras características que
puedan ofrecer esta clase de sistemas.

1.2. Justificación

La importancia de la correcta sintonización de los parámetros del sistema de control radica en
la necesidad de sistemas que realicen de forma autónoma tareas predefinidas, con un cierto grado
de precisión, robustez, y eficiencia, sin embargo, estos criterios de desempeño generalmente entran
en conflicto. Por tal motivo, la sintonización de controladores se ha abordado principalmente con
metodologías de optimizaciónmulti-objetivo, resueltos en sumayoría con técnicasmeta-heurísticas,
debido a su capacidad para manejar problemas multimodales, con variables discretas, no continuos,
entre otras características de complejidad.

Por otro lado, los sistemas de control por computadora de actualización asíncrona de la señal de
control ofrecen estabilidad y además un mejor empleo del sistema de procesamiento, comunicación
y de almacenamiento de datos, en comparación con los sistemas de control por computadora de
actualización síncrona. Sin embargo, estos sistemas poseen dos criterios a considerar, el rendimiento
y el número de actualizaciones del controlador, cuyo comportamiento se contrapone entre ellos. Por
tal motivo, es importante abordar el problema de sintonización del CDE mediante una metodología
de optimización con base en un enfoque multi-objetivo.

1.3. Hipótesis

Mediante un enfoque de optimización multi-objetivo es posible encontrar un conjunto de so-
luciones para el problema de sintonización del control disparado por eventos, de manera que, el
número de sucesos de actualización del controlador se reduzca en la medida de lo posible mien-
tras se mantiene un grado de rendimiento competitivo en comparación con el control disparado por
tiempo.
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1.4. Objetivos

Objetivo General

Incorporar de manera sinérgica el número de activaciones de evento, así como el error de regu-
lación en la sintonización del control disparado por eventos a través de un enfoque de optimización
multi-objetivo aplicado al menos a un sistema robótico.

Objetivos Particulares

• Establecer el problema de optimizaciónmulti-objetivo para la sintonización de los parámetros
del control disparado por eventos.

• Resolver el problema de optimización mediante un conjunto de técnicas de optimización.

• Mejorar el desempeño de exploración y explotación de algún algoritmo de optimización,
usando mecanismos que potencien su comportamiento.

• Analizar y validar los resultados en una plataforma experimental.

1.5. Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo se describen a continuación:

• El desarrollo del enfoque de optimización multi-objetivo para la sintonización del control
disparado por eventos, de manera que se garantice un buen rendimiento en estado estacionario
con una disminución en el número de actualizaciones de la señal de control.

• El establecimiento formal del problema de optimización multi-objetivo para la sintoni-
zación de un control disparado por eventos aplicado en al menos un sistema robótico.

• El análisis del sistema de control disparado por eventos, tomando en cuenta un conjunto
de parámetros que se adecue a los diferentes compromisos establecidos, para mostrar
y/o verificar características adicionales que estos sistemas de control pueden ofrecer.

• El estudio estadístico para la comparación de diferentes algoritmos multi-objetivo en la reso-
lución del problema de sintonización del control disparado por eventos aplicado a un sistema
robótico.

• Mostrar las características de los algoritmos de optimización multi-objetivo que bene-
fician en la búsqueda de mejores soluciones para el problema.

• Revelar cuál algoritmo presenta una mayor confiabilidad para resolver el problema de
sintonización del control disparado por eventos.
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1.6. Metodología

Con el propósito de desarrollar y lograr los objetivos propuestos en el presente trabajo de inves-
tigación, se proponen las siguientes actividades:

I) Realizar la revisión de la literatura sobre la temática de sintonización óptima de controladores.

II) Establecimiento los objetivos y alcances del trabajo.

III) Formulación del problema de optimización multi-objetivo para la sintonización del control
disparado por eventos en robots manipuladores.

IV) Resolución del problema de optimización mediante diferentes técnicas de optimización multi-
objetivo.

V) Desarrollo de un análisis estadístico de los resultados obtenidos.

1.7. Producción científica

A continuación se presentan las publicaciones desarrolladas durante el periodo de estancia doc-
toral:

Artículos de revista

• S. E. Benitez-Garcia, M G. Villarreal-Cervantes, J. F. Guerrero-Castellanos y J. P. Sánchez-
Santana “Periodic Event-Triggered Control for the Stabilization of Robotic Manipulators”,
IEEE Access, vol. 8, pp. 111553-111565, 2020.

• S. E. Benitez-Garcia, M. G. Villarreal-Cervantes y E. Mezura-Montes, “Event-triggered con-
trol optimal tuning through bio-inspired optimization in robotic manipulators”, ISA Transac-
tions, ISSN: 0019-0578. DOI: doi.org/10.1016/j.isatra.2021.10.029. (en Prensa).

• S. E. Benitez-Garcia, M. G. Villarreal-Cervantes y E. Mezura-Montes, “Offline optimum
tuning of the event-triggered controller by multi-objective optimization search approaches.”.
(en Proceso).

• M.G. Villarreal-Cervantes, J. S. Pantoja-García, A. Rodríguez-Molina y S. E. Benitez-Garcia
“Pareto optimal synthesis of eight-barmechanism usingmeta-heuristic multi-objective search
approaches: application to bipedal gait generation”, International Journal of Systems Science,
pp. 1-23, 2020.
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Artículos de congreso

• S. E. Benitez-Garcia, M.G. Villarreal-Cervantes y E.Mezura-Montes, “Sintonización Óptima
Fuera de Línea del Control Disparado por Eventos para un RobotManipulador”, VI Congreso
Internacional de Robótica y Computación (CIRC 2019), pp. 38-44, 2019.

1.8. Organización del documento

El presente documento está organizado en cuatro capítulos seguidos a este:

Capítulo 2: En este capítulo se muestran los principios referentes al control disparado por eventos
y la optimización multi-objetivo en ingeniería.

Capítulo 3: Aquí se establece el problema de sintonización del control disparado por eventos
como un problema de optimización multi-objetivo. Además, se presentan los algoritmos de optimi-
zación multi-objetivo empleados para la resolución del problema en cuestión.

Capítulo 4: Los resultados de resolver el problema de sintonización se presentan en este capítulo.
El rendimiento de los algoritmos en la resolución del problema de optimización se analiza mediante
un estudio estadístico. Por otra parte, el rendimiento del sistema de control se analiza en simulación.

Capítulo 5: Finalmente, en este capítulo se enuncian las conclusiones generales y propuestas de
trabajo futuro que se derivan de esta investigación.
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Capı́tulo 2
Fundamentos

2.1. Introducción

En el actual capítulo se introducen los fundamentos teóricos involucrados en el presente trabajo
de investigación, con el objeto de proporcionar la información necesaria de las diferentes áreas del
conocimiento aplicadas para el correcto desarrollo de este trabajo.

En secciones subsecuentes se hará mención a los tópicos referentes a sistemas de control por
computadora, donde se desglosa el principio de funcionamiento de los esquemas de actualización
periódica (control disparado por tiempo) y aperiódica (control disparado por eventos). Posterior-
mente, se comentan las metodologías empleadas para la sintonización de controladores. Finalmente,
centrándose en la metodología de optimización, se presentan los conceptos referentes a optimiza-
ción multi-objetivo y técnicas de optimización multi-objetivo.

2.2. Sistemas de control por computadora

Un sistema de control (Fig. 2.1) es un conjunto de elementos que se encargan de modificar el
comportamiento natural de un sistema, llamado generalmente planta o proceso, para producir algún
efecto o tarea deseada. Este conjunto se compone de manera simplificada por una referencia, un
controlador, una planta y un lazo de retroalimentación que proporciona información acerca de la
planta mediante sensores (aplicable solo para sistemas de control en lazo cerrado).
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Controlador PlantaReferencia

Retroalimentación

Figura 2.1: Diagrama general de un sistema de control

Comúnmente, la planta es modelada mediante un conjunto variables de entrada, salida y de
estado, que se relacionan por un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias de primer orden,
como se muestra en (2.1), conocida como representación en el espacio de estados.

ẋ = f(t,x,u)
y = h(t,x,u)

(2.1)

En (2.1), x ∈ Rn1 se conoce como vector de variables de estado (variables que describen el
comportamiento presente y futuro de la planta), u ∈ Rn2 se denomina vector de entradas (señales
de control obtenidas del controlador), ẋ = dx

dt
∈ Rn1 denota el vector de derivadas del vector x

con respecto al tiempo t, y ∈ Rn3 es el vector de salidas de la planta (variables que representan un
especial interés para el análisis de la plana), f ∈ Rn1 son funciones frecuentemente no lineales para
sistemas reales y h ∈ Rn3 son funciones que proporcionaran la relación de las variables de estado
x con las salidas y.

Derivado del continuo avance tecnológico en sistemas digitales de cómputo, medición y comu-
nicación, los sistemas de control han pasado a formar parte de un entorno híbrido donde interac-
túan elementos digitales (controlador, sensores, lazo de retroalimentación) y analógicos (planta),
tomando el nombre de sistemas de control por computadora. Esta clase de sistemas al operar en dos
espacios diferentes, espacio analógico (dominio en tiempo continuo) y digital (dominio en tiem-
po discreto), requieren elementos de conversión entre ambos dominios. La Figura 2.2 muestra el
diagrama esquemático general de un sistema de control por computadora, donde se integra el Con-
vertidor Analógico-Digital (CAD) y el Convertidor Digital-Analógico (CDA), también referidos
como dispositivos de muestreo y retención, respectivamente. Estos dispositivos en cada instante de
tiempo tk ∀ k = {1, 2, . . . . } realizan un muestreo y retención del estado y entrada de la planta,
respectivamente.
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Controlador Planta

CAD

CDAReferencia

Figura 2.2: Estructura general de un sistema de control por computadora

La naturaleza híbrida de los sistemas de control por computadora ha propiciado el desarrollado
diferentes técnicas para su análisis y diseño, donde se debe lidiar simultáneamente con los problemas
de diseño en el espacio digital y analógico [54]. La literatura actual muestra diferentes taxonomías
para la clasificación de las técnicas de diseño y análisis de sistemas de control por computadora.
Entre estas taxonomías, se encuentra aquella que considera la metodología empleada para llevar a
cabo el muestreo y retención de las señales de entrada y salida de la planta, teniendo dentro de esta
clasificación al control síncrono y asíncrono como se muestra a continuación:

• Control Disparado por Tiempo (CDT): Este esquema se basa en la actualización periódica
del estado y señal de control de la planta, considerando instantes de tiempo igualmente espa-
ciados tk = kT , donde T se denomina periodo de muestreo. La Fig. 2.3a muestra el ciclo de
activación del sistema de control dado por la progresión global del tiempo.

• Enfoque basado en emulación: Este consiste en el diseño y análisis del sistema de con-
trol en el dominio de tiempo continuo, ignorando cualquier interfaz de conversión entre
el espacio discreto y analógico. Posteriormente, se emplean métodos numéricos que
reemplacen los elementos derivativos y señales en tiempo continuo, considerando un
tiempo de muestreo lo suficientemente pequeño, tal que, se obtengan propiedades simi-
lares a las del sistema de control en tiempo continuo, garantizando así un rendimiento
deseado.

• Enfoque basado en tiempo discreto: Este se basa en el diseño y análisis del sistema de
control en el dominio de tiempo discreto, realizando una transformación con condicio-
nes iniciales del modelo en tiempo continuo de la planta al espacio en tiempo discreto
y diseñando el controlador en el mismo dominio.

• Control disparado por eventos: Este esquema utiliza un mecanismo basado en las variables
de operación de la planta y en un umbral de operación tolerable (mecanismo de evento),
que decide el instante de tiempo donde es necesario que el estado y la señal de control de
la planta sean actualizadas. Por lo tanto, el ciclo del sistema de control es activado por la
ocurrencia de algún evento a lo largo del tiempo, proporcionando una ejecución aperiódica,
i.e., el espaciamiento entre lo instantes de tiempo tk podría ser diferente.
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• Enfoque de muestreo basado en eventos: En este caso el mecanismo de evento es conti-
nuamente actualizado mediante la continua supervisión del estado de la planta mediante
elementos extra de hardware.

• Enfoque de muestreo auto-activado: Aquí, el siguiente instante de tiempo donde se ac-
tualizará la información de la planta y la señal de control se predice con base en el
conocimiento previo de la planta.

• Enfoque de muestreo discreto activado por eventos: Bajo este caso, la información de la
planta se adquiere en instantes de tiempo periódicos y al mismo tiempo el mecanismo
de evento se actualiza, evitando así elementos extra de hardware.

Reloj Evento

a) Control disparado por tiempo b) Control disparado por eventos

Figura 2.3: Esquemas de actualización de información en los sistemas de control por computadora

El esquema de CDTmuestra unamayor presencia en los sistemas actuales de control por compu-
tadora, debido a que su análisis y diseño se basan en teorías ya bien fundamentadas y que a menudo
son más simples. Sin embargo, las características que el esquema de CDE posee, lo hacen atractivo
para sistemas de control por computadora donde se requiere mantener un bajo consumo energético,
los recursos de cómputo son bajos o sus elementos se comunican mediante una red de comunica-
ción, debido a que no se requiere mantener periódicamente activo todos los elementos del sistema
de control. En el presente documento se concentra en el CDE basado en un enfoque de muestreo
basado en eventos, por ello, en lo consecutivo al mencionar control disparado por eventos se referirá
al correspondiente a esta clase.



2.3 Control disparado por eventos 21

2.3. Control disparado por eventos

El control disparado por eventos es un esquema de control en creciente desarrollo, que propone
reducir la comunicación entre los elementos de un sistema de control por computadora mediante el
cierre del lazo de control solo si las variables de operación del sistema exceden los límites tolera-
bles. Este esquema de control emerge como una alternativa prometedora para reducir el tráfico de
información en sistemas digitales de comunicación, utilizados en la implementación de sistemas de
control, mostrando además que puede reducir la carga computacional [55], el ruido [56] y el con-
sumo energético [57]. La configuración básica del CDE se muestra en la Fig. 2.4, donde las líneas
punteadas simbolizan que la información únicamente será transmitida en los instantes de tiempo tk
donde algún evento tiene lugar.

Mecanismo de evento

Controlador Planta

CAD

CDAReferencia

Figura 2.4: Diagrama general del control disparado por eventos

Típicamente, el sistema de CDE requiere de dos componentes para ser diseñado [20]:
Definición 1. Función de evento [58]
La función de evento ē(·) evalúa continuamente o periódicamente el comportamiento de la planta
para decidir el instante de tiempo tk en el cual la información de la planta será enviada al controlador
para actualizar la señal de control.
Definición 2. Función de control [58]
La función de control k̄(·) actúa únicamente en los instantes de tiempo tk, produciendo el vector de
entrada u que estabilice la planta, durante el intervalo entre eventos t ∈ [tk, tk+1), con base en el
conocimiento obtenido de los estados x(tk) y/o la salida y(tk).

Aunado al diseño de sistemas de CDE, existen diferentes problemáticas que deben ser aborda-
das. En comparación con el análisis y diseño de sistemas de CDT donde se considera el sistema
en el mismo dominio (continuo o discreto), los sistemas de CDE consideran ambos dominios, con-
secuentemente el análisis y diseño del sistema híbrido es, frecuentemente, más complejo. Como
resultado de esto, se presentan los siguientes problemas:

• Problema de estabilidad [59]: Las teorías actuales de control para el análisis de estabilidad de
sistemas se encuentra desarrollado principalmente para trabajar en un único dominio, dejando
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abierto la investigación y desarrollo de teorías acordes al estudio de estabilidad de sistemas
híbridos. A pesar de que es posible analizar como subsistemas los elementos de un sistema
híbrido, esto no asegura su estabilidad, ya que es posible que de forma separada los elementos
sean inestables y de forma conjunta sean estables o bien todo lo contrario.

• Fenómeno Zeno: [59]: Este comportamiento es la ocurrencia de un número infinito de eventos
dentro de un intervalo de tiempo finito, i.e., el tiempo entre eventos será τ̄ = tk+1 − tk = 0
acumulando eventualmente en un instante de tiempo la ejecución del sistema de control. Ya
que una de las premisas en el CDE es que el tiempo entre eventos τ̄ sea lo más grande posible,
es requisito que se cumpla con un tiempo mínimo entre eventos, tal que, el comportamiento
Zeno no se presente. En caso de que este fenómeno se presente, indicará que la función de
evento seleccionada no es la correcta.

Los investigadores motivados por los retos que presenta el diseño y análisis de los sistemas de
control disparado por eventos, se han puesto a la tarea de proponer estrategias para resolver tales
problemas y con ello aprovechar las características que este tipo de sistemas ofrece, como semuestra
en [20, 56, 60, 61, 62].

2.3.1. Fórmula general para sistemas no lineales

Sea el sistema no lineal mostrado en (2.2), donde x ∈ X ⊂ Rn1 es el vector de estados del
sistema, u ∈ U ⊂ Rn2 es el vector de señales de control, f(x) y g(x) son funciones Lipschitz que
se desvanecen en el origen.

ẋ = f(x) + g(x)u (2.2)

Si el sistema admite una retroalimentación de estados k̄ : X → U que estabiliza al sistema
asintóticamente, entonces existe una Función de Control de Lyapunov (FCL) V : X → R suave y
definida positiva, tal que:

V̇ (x) = ∂V

∂x f(x) + ∂V

∂x g(x)k̄(x) < 0 (2.3)

Definición 3. Semi-uniformemente MSI [20]
Un CDE (ē, k̄) se dice que es semi-uniformemente MSI (del inglés Minimal Sampling Interval)
si para todo δ > 0 y todo x0 en la esfera de radio δ con centro en el origen B(δ), el intervalo de
tiempo entre eventos consecutivos puede ser acotado por debajo por algún τ(x0) := tk+1 − tk>0,
asegurando de esta forma que el comportamiento Zeno no se presente.

Para sistemas no lineales de la forma (2.2) con un CDE (ē, k̄) semi-uniforme MSI, la solución
para (2.2) con condiciones iniciales x0 ∈ X en el instante t = 0, se define para todo t positivo como
la solución al sistema diferencial:

ẋ = f(x) + g(x)k̄(m̄) (2.4)
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m̄ = x if ē(x, m̄) ≤ 0,x ̸= 0

m̄ = 0 elsewhere
(2.5)

con x(0) = x0 and m̄(0) = x(0)

Teorema 4. Formula universal de disparo de evento [20]
Si existe una FCL para el sistema (2.2), entonces la retroalimentación basada en eventos (ē, k̄(m̄))
definida anteriormente es semi-uniforme MSI suave en X\{0}, tal que:

∂V

∂x f(x) + ∂V

∂x g(x)k̄(m̄) < 0, x ∈ X\{0} (2.6)

donde m̄ se define en (2.5), el control de retroalimentación k̄ en (2.7) y la función de evento ē en
(2.8).

k̄(m̄) = −b(x)δ(x)γ(x) (2.7)

ē(x, m̄) =− a(x)− b(x)k̄(m̄)− σ
√
a(x)2 + θ̄(x)b(x)∆(x)b(x)T (2.8)

con:

• a(x) = ∂V
∂x f(x) y b(x) = ∂V

∂x g(x)

• ∆(x) : X\{0} → Rn2×n2 tal que ∆(x) = diag(δ1(x), δ1(x), . . . , δp(x)) es un función suave y
definida positiva en D = {x ∈ X | ||b(x)||≠ 0}

• θ̄(x) : X→ R es una función suave, tal que, θ̄(x)||∆(x)|| se desvanece en el origen y asegura
en D\{0} la desigualdad a(x)2 + θ̄(x)b(x)∆(x)b(x)T>0

• σ es un parámetro de control ajustable en [0, 1)

• γ(x) : X→ R esta definido por:

γ(x) =


σ
√

a(x)2+θ̄(x)b(x)∆(x)b(x)T

b(x)∆(x)b(x)T if x ∈ D

0 if x /∈ D
(2.9)

2.4. Sintonización de controladores

Independientemente del controlador que se seleccione para establecer un sistema de control,
estos poseen un conjunto de parámetros ajustables, que influyen en el comportamiento general del
sistema de control. El acto de establecer adecuadamente los parámetros del controlador, de manera
que se obtenga una respuesta esperada, se conoce como sintonización del controlador [63]. Este
proceso de ajuste puede llevarse a cabo mediante alguno de los siguientes métodos [32]:



24 Fundamentos

• Métodos analíticos: basados en un análisis de estabilidad del sistema de control en lazo
cerrado para determinar los parámetros del controlador. El análisis de estabilidad de Lyapunov
[15] para sistemas lineales y no lineales es un ejemplo claro de estos métodos.

• Métodos heurísticos: considerando la experiencia del diseñador se establecen reglas para la
sintonización manual del controlador. Un clásico ejemplo de estos métodos son las reglas de
Ziegler-Nichols [33] para controladores PID.

• Métodos de optimización: su principio es la formulación y resolución de un problema de
optimización, que caracteriza al sistema de control mediante un conjunto de funciones.

• Métodos adaptativos: de forma continua o periódica, empleando alguno de los métodos
previos y un proceso de identificación de la planta, se obtienen los parámetros del controlador
que proporcionen la mejor adaptación del sistema de control.

La adecuada sintonización de controladores puede llevarse a cabo mediante los métodos ana-
líticos y heurísticos para sistemas lineales y que además se requiera satisfacer un único criterio de
control, en caso contrario, es preferible utilizar los métodos de optimización que los maneja de for-
ma aceptable. Los métodos adaptativos combinado con métodos de optimización son una buena
opción cuando el sistema de control se desenvuelve en un entorno desconocido, sin embargo, estos
requieren que los elementos digitales del sistema de control sean de alto rendimiento debido a que
su aplicación conlleva una complejidad computacional alta.

2.5. Optimización multi-objetivo en ingeniería

La optimización se refiere al acto de obtener el mejor resultado en determinadas circunstancias
[64]. Esto se logra encontrando un conjunto de variables que intervienen en el problema para ob-
tener el mejor resultado, lo cual se formula como un problema de optimización en el que se define
un conjunto de medidas de rendimiento que se mejorarán mientras se satisface un conjunto de res-
tricciones. Matemáticamente, considerando minimización, un problema de optimización puede ser
expresado como (2.10)-(2.13).

min
p̄

F̄ (p̄) = [f̄1(p̄), f̄2(p̄), . . . , f̄m1(p̄)] (2.10)

sujeto a:

h̄j(p̄) = 0, j = 1, 2, . . . ,m2 (2.11)

ḡk(p̄) ≤ 0, k = 1, 2, . . . ,m3 (2.12)

p̄min ≤ p̄ ≤ p̄max (2.13)
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El vector p̄ = [p̄1, p̄2, . . . , p̄D] ∈ RD de tamañoD es un vector de variables de decisión (vector
de variables de diseño) del cual dependen las funciones f̄i(p̄), ḡj(p̄) y h̄i(p̄). F̄ (p̄) ∈ Rm1 en (2.10)
se denomina vector de costo (vector de funciones objetivo) que contiene m1 funciones de costo
(funciones objetivo) f̄i(p̄). Las funciones h̄j(p̄) en (2.11) y ḡk(p̄) en (2.12), se conocen como res-
tricciones funcionales de igualdad y desigualdad respectivamente. El espacio de búsqueda S ⊆ RD,
se delimita mediante las restricciones de límite dadas en (2.13), donde p̄min = [p̄ 1

min, p̄
2
min, . . . , p̄

D
min]

representa el vector variables de límite inferior y p̄max = [p̄ 1
max, p̄

2
max, . . . , p̄

D
max] el vector de variables

de límite superior.
Un problema de optimización en (2.10)-(2.13) con una única función objetivo (m1 = 1) es co-

nocido como un problema de optimización mono-objetivo; mientras que un problema que involucra
dos o más funciones objetivo (m1>1), los cuales se encuentran en conflicto entre ellos, es conocido
como un problema de optimización multi-objetivo. Cabe señalar, que la literatura actual considera
un problema multi-objetivo a aquellos problemas con dos o tres funciones objetivos (2 ≤ m1 ≤ 3);
y many-objetivo a aquellos problemas con cuatro o más funciones objetivo (m ≥ 4). Sin embargo,
en el presente documento, para no perder la generalidad se considera un problema multi-objetivo
todo aquel que contenga dos o más funciones objetivo. En el presente trabajo se tiene un especial
interés en los problemas de optimización multi-objetivo, debido a que frecuentemente en aplicacio-
nes reales de ingeniería se requiere satisfacer dos o más criterios de diseño (funciones objetivo) que
se contraponen entre ellos.

La clase de problemas de optimización multi-objetivo se constituye de dos espacios multidi-
mensionales donde se encuentran las variables de decisión y las funciones objetivo. El primero de
ellos, es el espacio de las variables de decisión (espacio de búsqueda) S. Los problemas de optimi-
zación pueden ser restringidos (m2 ̸= 0, m2 ̸= 0) o no (m2 = 0, m2 = 0) según los requerimientos
del problema. Cuando el problema es restringido, el espacio de búsqueda S es acotado al espacio de
soluciones factibles Ω ⊆ S que contiene a todas aquellas soluciones factibles p̄ que satisfacen a las
restricciones ḡj(p̄) y h̄i(p̄). Para un problema no restringido el espacio de soluciones factibles será
igual al espacio de búsqueda Ω = S. El segundo espacio, es el de las funciones objetivo Λ, donde
cada solución p̄ ∈ Ω es mapeada por la evaluación de f̄i : Ω→ Λ, lo que se ilustra en la Fig. 2.5.

La optimizaciónmulti-objetivo lidia con diferentes objetivos f̄i tales que cumplen con diferentes
compromisos establecidos para el diseño. En general, los objetivos de diseño deben contraponerse
entre si, i.e., mientras un objetivo se mejora los demás se empeoran. Si esta condición no se cum-
pliese, bastaría con mejorar un único objetivo de diseño. Por tal motivo, se muestran las siguientes
definiciones aplicables a la optimización multi-objetivo:

Definición 5. Dominancia de Pareto [65]
Sea un vector F̄(p̄) = [f̄1(p̄), . . . , f̄m1(p̄)] se dice que domina a F̄(q̄) = [f̄1(q̄), . . . , f̄m1(q̄)]
(denotado por F̄(p̄) ⪯ F̄(q̄)) si y solo si F̄(p̄) es parcialmente menor que F̄(q̄), i.e., F̄(q̄) es tan
bueno como F̄(p̄) para todos los objetivos fi(p̄) ≤ fi(q̄) ∀ i ∈ {1, . . . ,m1} y para al menos un
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Figura 2.5: Espacios del problema de optimización multi-objetivo

objetivo se cumple que fi(p̄) < fi(q̄).

Definición 6. Optimalidad de Pareto [65]
Una solución p̄ ∈ Ω es un óptimo de Pareto si y solo si no hay una solución q̄ ∈ Ω tal que F̄(q̄)
domine al vector F̄(p̄) (F̄(q̄) ⪯ F̄(p̄)).

Definición 7. Conjunto óptimo de Pareto [65]
El conjunto óptimo de Pareto P∗ contiene a todos los posibles vectores de variables de decisión
p̄ ∈ Ω tal que P∗ := {p̄ ∈ Ω | ∄ q̄ ∈ Ω, F̄(q̄) ⪯ F̄(p̄)}.

Definición 8. Frente de Pareto óptimo [65]
La proyección del conjunto óptimo de Pareto P∗ en el espacio objetivo es conocido como frente de
Pareto PF∗, i.e., PF∗ := {F̄(p̄) | p̄ ∈ P∗}.

2.5.1. Algoritmos evolutivos multi-objetivo

La resolución de problemas de optimización es posible mediante la aplicación de técnicas o al-
goritmos de optimización, que utilizan de forma iterativa operadores de búsqueda para proporcionar
una o más soluciones prometedoras para un problema determinado.

Actualmente en la literatura existen diversas técnicas para la resolución de problemas de optimi-
zación, que dependiendo de las características del problema se seleccionará el más adecuado. Entre
estas técnicas se encuentran los algoritmos evolutivos, que son métodos de búsqueda estocásticos
que imitan los principios de la evolución natural de las especies [66]. Estos algoritmos al basarse
en los principios del neodarwinismo, aplican los siguientes tres procesos principales:

• Cruza: es el proceso a través del cual se produce un nuevo individuo a partir de un conjunto
de padres de la población actual.

• Mutación: este refiere al cambio probabilístico de la información heredable de un individuo.
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• Selección: se define como el acto de elegir a los individuos más aptos que persisten en la
población para las generaciones subsecuentes.

Al ser enfoques aproximados, no se puede garantizar convergencia de los algoritmos evoluti-
vos al óptimo del problema de optimización. Sin embargo, suelen proveer de soluciones altamente
competitivas a problemas complejos. Además, poseen ventajas tales como una operación simple,
aplicables a una amplia variedad de problemas, entre otras.

Los algoritmos evolutivos han mostrado ser una buena herramienta para resolver problemas de
optimización multi-objetivo debido a que su funcionamiento emplea un conjunto de soluciones,
llamada población, para resolver el problema. Esta característica les da la posibilidad de encontrar
paralelamente un conjunto de soluciones que satisfacen diferentes compromisos de diseño.

Enfoques de búsqueda

Los algoritmos evolutivos tienen la capacidad de resolver problemas multi-objetivo, proporcio-
nando un conjunto de soluciones que satisfacen diferentes compromisos en los objetivos, sin embar-
go, estos no pueden garantizar la obtención del conjunto óptimo de Pareto P∗ y en consecuencia el
frente de Pareto óptimo PF∗. En su lugar pueden proporcionar un conjunto aproximado de Pareto
PA, que mapeado al espacio de las funciones objetivo se obtiene el frente de Pareto aproximado
PFA.

Los algoritmos evolutivos para optimización multi-objetivo se pueden ver como una extensión
de los algoritmos de optimización mono-objetivo, ya que estos emplean los operadores de cruza y
mutación, adicionado mecanismos de selección que dirigen la búsqueda a un conjunto PA tal que
puedan satisfacer diferentes compromisos entre los objetivos de optimización. Por tal motivo, el
mayor de los esfuerzos se ha concentrado en los últimos años. Estos mecanismos pueden clasificarse
de la siguiente forma [67, 68]:

• Basado en dominancia: Este enfoque emplea los conceptos de optimalidad y dominancia de
Pareto para dirigir la búsqueda del frente de Pareto aproximado. Este enfoque le proporcio-
na una mayor preferencia a aquellas soluciones que tengan un menor nivel de dominancia,
persistiendo estas soluciones a lo largo de la búsqueda. Algunos algoritmos evolutivos multi-
objetivo que trabajan bajo este enfoque son el NSGA-II [69], el SPEA2 [70] y el MOEEADE
[71].

• Basados en descomposición: Estos algoritmos evolutivos multi-objetivo descomponen, me-
diante algún método de escalarización, el problema multi-objetivo en varios subproblemas
mono-objetivo, que serán simultáneamente optimizados. El MOEA/D [72] y el MOEA/D-
DE [73] son algoritmos conocidos que emplean descomposición.
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• Basados en métricas: La búsqueda del frente de Pareto aproximado en estos algoritmos se
realiza auxiliando a la dominancia de Pareto mediante indicadores de rendimiento, que pro-
porciona información de soluciones para seleccionar aquellas que son potencialmente buenas.
Por ejemplo el SMS-EMOA [74] es un algoritmo representativo de este enfoque.

• Híbridos: Los algoritmos multi-objetivo con un enfoque de búsqueda híbrido utilizan de
forma conjunta dos o más enfoques para dirigir la búsqueda del Frente de Pareto aproximado.
El NSGA-III [75] representa un ejemplo claro de estos algoritmos, pues combina un enfoque
de Pareto con uno de descomposición.

Características deseables del frente de Pareto aproximado

En optimización multi-objetivo, en comparación con la optimización mono-objetivo, existen
diferentes características a satisfacer por el conjunto de Pareto aproximado, de acuerdo con [76], el
respectivo frente de Pareto aproximado debería satisfacer lo siguiente:

• La distancia entre el frente de Pareto óptimo PF∗ y el frente de Pareto aproximado PFA

debería ser minimizado.

• Es deseable presentar una buena distribución de las soluciones en el frente de Pareto aproxi-
mado.

• La extensión del frente de Pareto aproximado debería ser maximizado, i.e., por cada objetivo,
los puntos no dominados deberían cubrir una amplia gama de soluciones.

Las cualidades de un conjunto de Pareto aproximadoPA se determina mediante métricas de ren-
dimiento, que asignan un valor de aptitud a su correspondiente frente de Pareto aproximado PFA.
Los valores proporcionados por las métricas de rendimiento sirven como medio para evaluar y
comparar cuantitativamente la eficiencia de un conjunto de algoritmos, seleccionados previamente,
para la resolución de un problema en particular. Además, la información que puedan proporcio-
nar las métricas de rendimiento acerca del comportamiento del/los algoritmo(s) en la resolución
de un problema determinado, sirve como base para el diseño de mejoras o nuevos algoritmos de
optimización.

En el contexto de la optimizaciónmulti-objetivo se han propuesto una vasta cantidad demétricas
de rendimiento que proporcionan información determinada de los frentes de Pareto aproximados
obtenidos, y de acuerdo con [77, 78] estas pueden ser agrupadas de la siguiente manera:

• Métricas de cardinalidad: Este grupo cuantifica el número o proporción de las soluciones no
dominadas que conforma al frente de Pareto aproximado PFA.
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1) Total de soluciones no dominadas generadas (ONVG): Proporciona el número de ele-
mentos en el frente de Pareto aproximado PFA.

2) Tasa de error (ER): Considera el error en la intersección entre el frente de Pareto apro-
ximado PFA y el frente de Pareto óptimo.

3) Cobertura de dos conjuntos (métrica C): Es una métrica binaria que obtiene la propor-
ción de soluciones no dominadas de un frente de Pareto aproximado PFA con respecto
a otro frente de Pareto aproximado PFB.

• Métricas de convergencia: Estas sirven para cuantificar el grado de proximidad del frente de
Pareto aproximado PFA al frente de Pareto óptimo PF∗.

1) Distancia Generacional (GD): proporciona la distancia promedio entre cada elemento
del frente de Pareto aproximado PFA y su vecino más cercano correspondiente al frente
de Pareto óptimo PF∗.

2) Indicador epsilon (Iϵ): dados dos frentes de Pareto aproximados PFA y PFB, esta mé-
trica binaria se define como el factor mínimo requerido para escalar/trasladar un sub-
conjunto de PFA para ser dominado por PFB.

• Métricas de diversidad: miden la distribución (indica qué tan uniformemente dispersas están
las soluciones del PFA) y extensión (indica qué tan bien llegan las soluciones del PFA a los
extremos del PF∗).

1) Espaciamiento (SP): captura la variación de distancia mínima entre soluciones en el
frente de Pareto aproximado PF∗.

2) Indicadores delta (∆, ∆∗): dado un frente de Pareto aproximado PFA, estos obtienen
información acerca de su extensión y la variación de distancia entre soluciones cercanas.

• Métricas de convergencia y diversidad: Estos miden tanto el grado de convergencia como el
de diversidad en un solo indicador.

1) Hipervolumen (HV): dado un punto de referencia r en el espacio de las funciones objeti-
vo, este mide el volumen que ocupa un frente de Pareto aproximado PFA en el espacio
de las funciones, proporcionando información acerca de su grado de convergencia y
diversidad de las soluciones.

2) Distancia Generacional Invertida (IGD): captura la distancia mínima promedio entre
cada elemento del frente de Pareto óptimo PF∗ y su vecino más cercano en el frente de
Pareto aproximado PFA.
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Los valores que las métricas de rendimiento pueden tomar puede ser variable según el rango
de valores que tenga las muestras. Sin embargo, se sugiere que los valores de las muestras sean
transformados y que se encuentren dentro del rango [0, 1], lo que proporciona una mayor comodidad
para el análisis de los resultados y así un mejor entendimiento del comportamiento de los algoritmos
de optimización en la resolución de un problema en particular.



Capı́tulo 3
Sintonización óptima multi-objetivo del
control disparado por eventos

3.1. Introducción

En el presente capítulo se establece el problema de sintonización del control disparado por even-
tos como un problema de optimizaciónmulti-objetivo considerando dos criterios de diseño a satisfa-
cer para la estabilización de un robot manipulador. Además, se exponen los algoritmos evolutivos
multi-objetivo que se emplean para resolver el problema de optimización, considerando uno por
cada método de búsqueda.

3.2. Establecimiento del problema de optimización

3.2.1. Modelo dinámico del robot manipulador y el sistema de control

Sea el vector de variables de estado x = [ϑ, ϑ̇]T ∈ X ⊂ Rn1 , u = τ ∈ U ⊂ Rn2 el vector de
señales de entrada (señales de control), M ∈ Rn×n la matriz no singular y simétrica de inercias,
C ∈ Rn×n la matriz de fuerzas de Coriolis y centrifugas, y G ∈ Rn el vector de gravedad donde
ϑ̇, ϑ ∈ Rn son los vectores de velocidad y posición generalizados, τ expresa el vector de pares
de entrada proporcionados por los actuadores y 0 ∈ Rn×r es una matriz de ceros de dimensiones
correspondientes; entonces, el modelo dinámico de un robot manipulador de n grados de libertad
se puede representar en el espacio de estados como se muestra en (3.1), con f(x) ∈ F ⊂ Rn1 ,
g(x) ∈ G ⊂ Rn1×n2 .
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ẋ =f(x) + g(x)u

=

 [xn+1, ..., x2n]T

M(x)−1[−C(x)[xn+1, ..., x2n]T −G(x)]

 +

 0
M(x)−1

 u (3.1)

Para regir el comportamiento del robot manipulador y desarrollar tareas de regulación, que con-
siste en estabilizar al sistema en algún estado deseado, se incorpora un controlador no lineal asín-
crono (control disparado por eventos (CDE)). El CDE que se adopta en este trabajo, es el propuesto
en [20] para sistemas no lineales. Este controlador emplea una función de retroalimentación k̄(m̄)
y una función de evento dinámica ē(z, m̄) que varía con base en la tasa de cambio de una función
de control de Lyapunov (FCL) V (z), las cuales quedan descritas en (3.2) y (3.3) respectivamente.

k̄(m̄) =−ΨbT (z)δ(z)γ(z) (3.2)

ē(z, m̄) =− a(z)− b(z)k̄(m̄)− σ
√
a(z)2 + θ̄(z)b(z)∆(x)b(z)T (3.3)

Los términos en (3.2) y (3.3) son:

• z = x− x̄ ∈ Z ⊂ R2n es el error entre los estados actuales x y los deseados x̄.

• a(z) := ∂V (z)
∂z f(z + xd) y b(z) := ∂V (z)

∂z g(z + xd), donde se asume que la función V (z) es
una función de control de Lyapunov. Para este trabajo V (z) queda descrita a continuación:

V (z) = 1
2

zT

P1 P3

P3 P2

 z (3.4)

donde P1 = diag(P11, P12, . . . , P1n), P2 = diag(P21, P22, . . . , P2n) y P3 =
diag(P31, P32, . . . , P3n) ∈ Rn×n son matrices definidas positivas y sus elementos están dados
por:

P1i =
√
ϱiϱi+n + 2

√
ϱ3

i /ϵi (3.5)

P2i =
√
ϱi+n/ϵi + 2

√
ϱi/ϵ3

i (3.6)

P3i =
√
ϱi/ϵi (3.7)

• ∆(z) = diag(δ1(z), δ1(z), . . . , δr(z))Rr×r se establece como una matriz de parámetros cons-
tantes.

• θ̄(z) se define en (3.8) con ω como un parámetro a sintonizar.

θ̄(z) := ω(z1 + . . .+ z2n)2 (3.8)
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• σ es un parámetro de control ajustable en [0, 1).

• m̄ es un vector de memoria del vector z, correspondiente al último instante de tiempo en el
que la función de evento ē(z, m̄) se activó, i.e.:

m̄ :=

 z si ē(z, m̄) ≤ 0 ∧ z ̸= 0
0 de otro modo

(3.9)

• Ψ = diag(ψ1, ψ2, . . . , ψn) ∈ Rn×n es una matriz de parámetros constantes.

• γ ∈ R esta dada como sigue:

γ(z) :=


a(z)+
√

a(z)2+θ̄(z)b(z)∆(z)b(z)T

b(z)∆(z)b(z)T if z ∈ D

0 if z /∈ D
(3.10)

3.2.2. Vector de parámetros de control

Considerando la estructura del sistema de control disparado por eventos seleccionado, los pará-
metros involucrados en su rendimiento están dados por: Los elementos ϱi, ϱi+n, ϵi de las matrices
P1,P2 yP3 establecidas en (3.5)-(3.7), que aseguran que V (z) en (3.4) sea una FCL y consecuente-
mente los estados del sistema converjan a los estados deseados; δi y ω son parámetros ajustables que
se consideran en la función de evento ē(z, m̄) establecida en (3.3); σ indica la frecuencia actualiza-
ción de la señal de control k̄(m̄); Ψ es una matriz que se ajusta para tener una mayor precisión de
la función de control de retroalimentación k̄(m̄) descrita en (3.2). Entonces, el vector de variables
de diseño se muestra a continuación:

p̄ = [ϱi, ϱi+n, ϵi, δi(x), σ, ω, ψi]∈ R5n+2 ∀ i = 1, . . . n (3.11)

3.2.3. Función de desempeño

En ingeniería de control es común que los criterios de diseño se contrapongan entre sí. En el
caso de este trabajo, la actualización asíncrona que presenta la estrategia de control disparado por
eventos presenta una disminución en el desempeño durante las tareas de control debido a que es-
te tipo de controladores permite que se presente un error y posteriormente este lo corrige. Por lo
tanto, la definición del problema de sintonización óptima del controlador adoptado se propone co-
mo un problema de diseño multi-objetivo. El problema de optimización considera dos criterios, de
desempeño que deberán satisfacerse al evaluar un vector de parámetros p̄ dado.

F̄(p̄) = [f̄1(p̄), f̄2(p̄)] (3.12)

El primer criterio f̄1(p̄) implica que el vector de parámetros p̄ debe minimizar el error z exis-
tente entre los estados deseados x̄ y los estados reales x que logra alcanzar el sistema robótico
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con la estrategia de control propuesto. El principal interés en las tareas de regulación es alcanzar,
preferentemente sin sobreimpulsos, la referencia y mantenerse en estado estacionario en un tiempo
finito. Para el caso de estudio de este trabajo, se considera realizar tareas de regulación en posición,
esto es, los estados deseados que corresponden a las velocidades del sistema serán igual con cero.
Con base en estas consideraciones se selecciona el conocido índice de desempeño ITAE (del inglés
Integral Time-weighted Absolute Error) como criterio de desempeño, el cual pondera con mayor
peso aquellos errores en estado estacionario. Entonces, en (3.13) se establece la primera función de
desempeño f̄1, donde tf es el tiempo final de simulación.

f̄1(p̄)) = 1
tf

n∑
i=1

∫ tf

0
t|zi|dt (3.13)

Por otro lado, el segundo criterio de diseño f̄2(p̄) involucra al número de ocurrencias donde
la función de evento ē(z, m̄) fue activada. Entonces, el segundo criterio de diseño minimiza la
cantidad de activaciones de la función de evento durante la tarea de control con un vector de diseño
p̄. En consecuencia, se presentará un menor uso de los recursos de cómputo, así como un menor
desgaste mecánico debido a un cambio menos frecuente en la señal de control. Por lo tanto, este
criterio queda establecido en (3.14), donde H(·) es la función de Heaviside o escalón unitario, que
entregara 1 si la función de evento es negativa (ē(z, m̄) ≤ 0) y 0 en caso contrario (ē(z, m̄) > 0).

f̄2(p̄) = 1
tf

∫ tf

0
H(−ē(z, m̄))dt (3.14)

3.2.4. Restricciones de diseño

El problema de optimización queda sujeto a un conjunto de ecuaciones que restringen al pro-
blema. La primera de ellas consiste en el comportamiento dinámico del robot manipulador, que se
puede ser descrita como (3.15), que considera el reposo x(0) = 0 ∈ Rn como el estado inicial del
sistema.

h̄1(p̄,x, x̄, t) : dx
dt
− f(x)− g(x)u = 0 (3.15)

donde el sistema en lazo cerrado considera que la señal de control es parametrizada por la función
de retroalimentación (3.2) y la función de evento (3.3), que considerando el problema de regulación
en la estabilización robot manipulador en una posición deseada en un intervalo de tiempo definido,
estas dependen del error de estabilización z = x− x̄.

Un aspecto importante en el control de sistemas, es la máxima amplitud de la señal de control.
En general para sistemas robóticos, no es deseable tener un par de fuerzas de control no acotada,
para ello, se establece en (3.16) las restricciones que limitan la señal de control u con umax como
sus límites.

ḡi(p̄,x, x̄, t) : |ui|−umax ≤ 0 ∀ i = 1, 2, . . . , n (3.16)
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Por otro lado, con el propósito de acotar el espacio de búsqueda de las soluciones se consideran
las restricciones de límite inferior (p̄min) y superior (p̄max) para las variables de diseño, establecidas
en (3.17) y (3.18) respectivamente.

ḡn+1(p̄) : p̄min − p̄ ≤ 0 (3.17)

ḡn+2(p̄) : p̄− p̄max ≤ 0 (3.18)

3.2.5. Formulación del problema de optimización

Una vez establecidas las variables de diseño, la función objetivo y las restricciones de diseño
correspondientes para la sintonización de los parámetros del control disparado por eventos para
la estabilización de robots manipuladores, es posible establecer el problema de optimización de
manera formal.

El problema de optimización consiste en encontrar un conjunto de vectores de diseño p̄ ∈ Ω
que minimice el vector funciones de desempeño (3.12), sujeto a la dinámica (3.15) del robot mani-
pulador, a los límites de la señal de control (3.16) y a los límites en las variables de diseño (3.18)
y (3.17). Por lo tanto, la formulación general del problema de optimización queda establecido a
continuación en (3.19):

min
p̄∈R5n+2

F̄(p̄) (3.19)

Sujeto a:

h̄1(p̄,x, x̄, t) = 0
ḡi(p̄,x, x̄, t) ≤ 0 ∀ i = 1, . . . , n
ḡn+1(p̄) ≤ 0
ḡn+2(p̄) ≤ 0

3.3. Algoritmos de Optimización

La resolución de problemas de optimización en la actualidad se realiza generalmente mediante
métodos de búsqueda que pueden ser calculados por una computadora. Los algoritmos de búsqueda
que han presentado un rendimiento competitivo entorno a la resolución de problemas reales de op-
timización multi-objetivo esta dado por los Algoritmos Evolutivos (AE). La característica principal
por la cual los AE presentan un buen rendimiento al resolver problemas multi-objetivo, se debe a
que se basan de forma natural en poblaciones, lo que proporciona la generación de varias soluciones
en el frente de Pareto en una sola ejecución..
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Los AE como se ha comentado, son algoritmos basados en poblaciones que emulan burdamen-
te el proceso evolutivo de las especies para construir procedimientos de optimización y búsqueda.
Entonces de forma general estos algoritmos consideran el proceso de selección, cruza y mutación
de la teoría evolutiva Neodarwinista. Actualmente existe una amplia variedad de AE para resolver
problemas multi-objetivo, donde se aplican diferentes operadores para realizar la búsqueda, sin em-
bargo, la mayor importancia se ha concentrado en la forma de seleccionar las soluciones para dirigir
la búsqueda del frente de Pareto aproximado. Por este motivo, en el presente trabajo de investigación
por cada método de búsqueda, basado en dominancia, en descomposición, en métricas e híbrido,
se selecciona un algoritmo representativo. Entonces, para resolver el problema de sintonización del
control disparado por eventos establecido en la sección previa, se eligen los algoritmos NSGA-II,
MOEA/D-DE, SMS-EMOA y NSGA-III, que son algoritmos representativos por cada método de
búsqueda.

3.3.1. Enfoque de búsqueda basado en dominancia

NSGA-II

El algoritmo genético de ordenamiento por no dominancia versión II (NSGA-II por sus siglas en
inglés de Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) [69] es un algoritmo simple y eficiente para
la resolución de problemas donde los criterios se contraponen. Este algoritmo, en comparación con
otros, no utiliza archivos externos o poblaciones secundarias, ya que este es un algoritmo elitista; i.e.,
el NSGA-II conserva a los mejores individuos obtenidos del proceso evolutivo. Para ello, emplea
una asignación de aptitud con base en su nivel de no dominancia (número de individuos dominados
por una solución) y debido a que este algoritmo es elitista utiliza un estimador de densidad para
preservar la diversidad de soluciones.

La operación general del NSGA-II se describe en el Algoritmo 1. En primera instancia, de
forma aleatoria se crea una población inicial P con NP individuos distribuidos en el espacio de
búsqueda. Posterior a la creación de la población inicial, se aplica el Ordenamiento Rápido por No
Dominancia (ORND) y la distancia de agrupación (DA) calculada en el espacio de las funciones,
descritos respectivamente en los Algoritmos 2 y 3. En estos algoritmos, se asigna a cada individuo
un valor de aptitud “rank” con base en su nivel de dominancia (un nivel de rank más bajo indica
una mejor aptitud) y una indicador de distancia entre sus individuos vecinos.

En el ciclo de evolución del algoritmo, durante Gmax generaciones a cada individuo p̄i de la
población P se le aplicará cada uno de los operadores genéticos, selección, cruza y mutación para
generar una población de descendientes U, un descendiente ūi por cada padre p̄i. Aquí, se ocupa
como operador de selección al Torneo Binario (TB) que consiste en hacer competir pares de indivi-
duos y elegir al mejor como padre, en este caso se consideran las siguientes reglas en el TB: 1) Entre
soluciones con el mismo nivel de no dominancia, se selecciona la de mayor distancia de agrupa-
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ción, 2) Entre soluciones en diferente jerarquía de no dominancia, se selecciona la de jerarquía más
baja. Una vez que se han seleccionado los padres se toman pares de forma ordenada y se les aplica
el operador de cruza binaria simulada (SBX del inglés Simulated Binary Crossover) mostrado en
(3.20)-(3.22), donde a y b son los índices del par de padres a cruzar y rand ∈ [0, 1] es un número
aleatorio. Para la mutación se aplica la Mutación Polinomial (MP) mostrado en (3.23)-(3.24), don-
de rand ∈ [0, 1] es un número elegido aleatoriamente diferente al de la cruza, pm es el índice de
mutación polinomial y ηm es el índice de distribución de la mutación.

Posterior a la obtención de la población de hijos U, esta se une con la población P y se crea la
población Q ∈ R2NP ×D, la cual se ordena con base en su jerarquía y su valor de DA. Finalmente se
mantienen en la población P los NP mejores individuos que se encuentren en Q.

Algoritmo 1: Non-dominated sorting genetic algorithm II (NSGA-II)
1 G = 1
2 Genera una población inicial aleatoria: P ∈ RNP ×D

3 Evalúa los individuos en P
4 Ordena los individuos en P (usando ORND y DA)
5 while G <Gmax do
6 Selecciona NP

2 pares de individuos padre de P (usando TB)
7 Genera una poblacion de hijos U ∈ RNP ×D (usando operador SBX)
8 Muta a los individuos en U (usando MP)
9 Evalúa los individuos en U
10 Une la población P y U: Q← P ∪ U

11 Ordena los individuos en Q (usando ORND y DA)
12 Reemplaza a los individuos en P con los NP mejores individuos de Q (con base en el

nivel de pareto y distancia de agrupación)
13 G← G+ 1

β̄ =

(2rand)
1

ηc+1 si rand ≤ 0.5

( 1
2−2rand

)
1

ηc+1 de otro modo.
(3.20)

uj
2(i−1)+1 = 0.5(p̄j

a + p̄j
b − β̄j(p̄j

b − p̄j
a)) (3.21)

uj
2(i−1)+2 = 0.5(p̄j

a + p̄j
b + β̄j(p̄j

b − p̄j
a)) (3.22)

uj
i =

u
j
i + σj(p̄j

max − p̄
j
min) si rand(0, 1) ≤ pm

uj
i de otro modo.

(3.23)
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σj =

(2× rnd)
1

ηm+1 − 1 si rand(0, 1) ≤ 0.5

1− (2− 2× rnd)
1

ηm+1 de otro modo.
(3.24)

Algoritmo 2: Ordenamiento Rápido por No Dominancia (ORND)
1 Sea P la población a ordenar
2 foreach p̄i ∈ P do
3 Si ← ∅
4 ni ← 0
5 foreach p̄j ∈ P do
6 if p̄i ≺ p̄j then
7 Si ← Si ∪ {p̄j}

8 else if p̄j ≺ p̄i then
9 ni ← ni + 1

10 if ni = 0 then
11 rank ← 1
12 F1 ← F1 ∪ {p̄i}

13 while Frank ̸= ∅ do
14 Fa ← ∅
15 foreach p̄i ∈ Frank do
16 foreach p̄j ∈ Si do
17 nj ← nj − 1
18 if nj = 0 then
19 Fa ← Fa ∪ {p̄j}

20 rank ← rank + 1
21 Frank ← Fa

3.3.2. Enfoque de búsqueda basado en descomposición

MOEA/D-DE

El algoritmo evolutivo Multi-objetivo con base en descomposición y en evolución diferencial
(MOEA/D-DE por sus siglas en inglés de Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on De-
composition and Differential Evolution) es un AE propuesto por Li y Zhang en 2009 [73]. Este algo-
ritmo descompone el problema de optimización multi-objetivo en un conjunto de subproblemas de
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Algoritmo 3: Distancia de Apiñamiento (DA)
1 Sea P la población a calcular su distancia de agrupación
2 l← |P|
3 I ∈ Rl ← 0
4 foreach objetivo f j

i ∈ P do
5 I = sort(I, j)
6 I1 ←∞
7 Il ←∞
8 for i← 2 to (l − 1) do
9 Ii ← Ii + (f j

i+1 − f
j
i−1)/(f j

max − f
j
min)

optimización mono-objetivo que son resueltos simultáneamente. En este algoritmo cada individuo
es asociado a un subproblema y pertenece a una vecindad de soluciones que comparten información
en la búsqueda. De la literatura existente se pueden encontrar diferentes enfoques de descomposi-
ción, en el actual trabajo se utiliza el método de descomposición Tchebycheff que se muestra en
(3.25), donde λ = [λ1, . . . , λm1 ] es el vector de pesos tal que ∑m1

j=1 λ
j = 1 y z̄∗ = [z̄∗

1 , . . . , z̄
∗
m1 ] es

el punto de referencia, esto es, por cada j = 1, . . . ,m1 se tiene z̄∗
j = min{f̄j(p̄) | p̄ ∈ Ω}.

min gte(p̄|λ, z̄∗) = max
1≤j≤m

{λj|f j(p̄)− z̄∗
j |} (3.25)

La operación general del MOEA/D-DE queda descrito en el Algoritmo 4. Para comenzar se
genera aleatoriamente una población inicial P de NP individuos que durante Gmax generaciones
se les aplicará los operadores de selección, cruza y mutación para encontrar las soluciones que
mejor se adapten al problema de optimización. Posteriormente se escogen NP vectores de pesos
Λ = [λ1, . . . , λNP ] uniformemente distribuidos en [0, 1]. Una vez seleccionados los pesos, se asigna
en B = {B1, . . . ,BNP} a cada individuo T individuos cercanos con base a la distancia euclidiana
que existe entre el vector de pesos asociado de cada individuo y el de los demás. Adicionalmente,
se establece el vector de referencia z̄∗.

En cada generación G, se creará un descendiente ui ∈ U por cada individuo p̄i ∈ P mediante
los operadores de mutación y cruza del algoritmo mono-objetivo de Evolución Diferencial (ED).
Del AE de ED se emplea el operador de mutación diferencial mostrado en (3.27) del que se genera
un individuo mutante vi donde p̄r1 es un vector base, p̄r2 y p̄r3 son vectores de diferencia elegidos
aleatoriamente de la poblaciónH como se observa en (3.26) y F es la tasa de mutación; tal que r1 =
i, r2 ̸= r3 ̸= i y F ∈ [0, 1]. Luego de obtener el vector mutante vi este es recombinado con el padre
p̄i para generar el vector hijo ui como se muestra en el operador de cruza binomial (3.28). Una vez
que el hijo se ha creado, se vuelve a mutar con el operador de mutación polinomial para algoritmos
genéticos mostrado en (3.23) y (3.24), donde rand ∈ [0, 1] es un número elegido aleatoriamente,
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pm es el índice de mutación polinomial y ηm es el índice de distribución de la mutación.
Finalmente, si la solución ui es mejor que a lo más nr soluciones p̄k de la población Bi estas

se reemplazan con base en el método de descomposición empleado.

Algoritmo 4:Multi-objective evolutionary algorithm based on decomposition and diffe-
rential evolution (MOEA/D-DE)
1 G = 1
2 Genera una población inicial aleatoria: P ∈ RNP ×D.
3 Evalúa los individuos en P.
4 Genera un conjunto de vectores de peso Λ ∈ RNP ×m1 .
5 Asigna en B a cada individuo de P un conjunto de T vecinos.
6 Establece el punto de referencia z∗

7 while G < Gmax do
8 foreach p̄i ∈ P do
9 Establece los índices r1 = i y {r2 ̸= r3 ̸= i} ∈ H (ver (3.26) ).
10 Genera un individuo mutante vi (usar operador de (3.27)).
11 Genera un individuo hijo ui (usar operador de (3.28)).
12 Muta el individuo hijo ui (usar MP).
13 Evalúa el individuo ui.
14 Actualiza el punto de referencia z∗.
15 while c ̸= nr ∧H ̸= ∅ do
16 Selecciona aleatoriamente un índice k deH.
17 if gte(ui|λk, z∗) ≤ gte(p̄k|λk, z∗) then
18 p̄k ← ui.
19 c← c+ 1.

20 G← G+ 1

H =

Bi si rand(0, 1) < δ

P de otro modo
(3.26)

vi = p̄r1 + F (p̄r2 − p̄r3) (3.27)

uj
i =

v
j
i si rand(0, 1) ≤ CR o j = jrand

p̄j
i de otro modo

(3.28)
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3.3.3. Enfoque de búsqueda basado en métrica

SMS-EMOA

El algoritmo de optimización evolutivo multi-objetivo con selección basada en la métrica S
(SMS-EMOA por sus siglas en inglés de S-Metric Selection Evolutionary Multi-objective Opti-
mization Algorithm) [74] es un algoritmo basado en la producción de nuevos individuos mediante
operadores genéticos y en la selección de individuos mediante la jerarquización de soluciones según
su nivel de dominancia y en la contribución de cada solución al valor de la métrica S (métrica de
hipervolumen). Con la finalidad de proporcionarle al algoritmo un mejor grado diversidad y con-
vergencia del frente de Pareto aproximado, este algoritmo adiciona la métrica S mostrada en (3.29),
donde S es un conjunto de soluciones en el espacio de las funciones, r es un punto de referencia y
vk es el volumen entre el punto de referencia y una solución de S.

HV (S, r) =
|S|∪

k=1
vk (3.29)

La forma en que trabaja el SMS-EMOA se muestra en el Algoritmo 5, el cual comienza con
establecer aleatoriamente una población inicial P, de manera que se encuentre uniformemente dis-
tribuido en el espacio de búsqueda. Posterior a establecer la población inicial, por cada par de padres,
p̄a y p̄b seleccionados de P por medio de torneo binario, se crea un descendiente ui mediante los
operadores genéticos de cruza y mutación, SBX y MP respectivamente. Una vez creado el descen-
diente, este se une con la población principal P creando P ← P ∪ ui, a la cual se aplicará el
operador de ORND para obtener el nivel de Pareto al cual pertenece cada solución en P. De P se
identifican a los individuos con el peor nivel de Pareto y se obtiene la contribución de cada solución
a la métrica S, para posteriormente eliminar de P al individuo con peor contribución a la métrica.

3.3.4. Enfoque de búsqueda híbrido

NSGA-III

El algoritmo genético de ordenamiento por no dominancia III (NSGA-III por sus siglas en inglés
de Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III) [79, 75] es el sucesor del NSGA-II, que emplea
niveles de dominancia en conjunto con un punto de referencia como mecanismo de selección, pro-
moviendo que las soluciones se concentren cerca de un conjunto de puntos.

El Algoritmo 6 muestra la operación general del NSGA-III. Este inicia creando aleatoriamen-
te en el espacio de búsqueda a la población P con NP individuos. A continuación, se evalúan la
soluciones y se ordenan por nivel de dominancia. Entrando al ciclo de búsqueda, el algoritmo recom-
binará a los individuos en P con el operador de cruza SBX, creando una población de descendientes
U, donde lo individuos recombinados son seleccionados mediante TB. Una vez que se obtiene la
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Algoritmo 5: S-metric selection evolutionary multi-objective optimization algorithm
(SMS-EMOA)
1 G = 1
2 Genera una población inicial aleatoria: P ∈ RNP ×D

3 Evalúa los individuos en P
4 Ordena los individuos en P (usando FNDS)
5 while G < Gmax do
6 for i← 1 to NP do
7 Selecciona un par de individuos padre p̄a y p̄b (usando TB)
8 Genera un descendiente ui (usando el operador SBX)
9 Muta el descendiente ui (usando MP)
10 Evalúa el individuo ui

11 Une la poblacion P y ui: P← P ∪ ui

12 Elimina al peor individuo en P con base en su nivel de dominancia y contribucion
a la metrica S

13 G← G+ 1

descendencia U, se mutan los individuos de la población mediante el operador de MP. Posterior-
mente, se une la población de padres y su descendencia para generar la población Q = P ∪ U a la
cual se aplicará el ORND proporcionado a cada individuo un nivel de dominancia.

Seguido de crear la población Q, iterativamente se incluirán en S a todas aquellas soluciones
que pertenezcan al mismo nivel de dominancia Fi ∀ i ∈ {1, 2, ..., NP} hasta alcanzar un tamaño de
población mayor o igual aNP . El último conjunto de soluciones agregado se denominará como Fl.
Todas aquellas soluciones con un nivel de dominancia menor a Fl pasaran a formar directamente
parte de la población de padres de la siguiente generación, i.e. P← S− Fl.

En caso de que |S|>NP , se deberán seleccionar a los individuos más prometedores de Fl con
base en un conteo de nichos. Para construir este conteo, se requiere realizar lo siguiente:

• Normaliza cada elemento en S de acuerdo con (3.30), donde z̄∗ = [z̄mini , . . . , z̄minm1 ] es el punto
ideal con z̄mini = min{f̄i(p̄) | p̄ ∈ S}, el valor de función objetivo desplazado se define por
f̄ ′

i(p̄) = f̄i− z̄mini y a = [a1, . . . , am1 ] es el vector de intersección con ai que intercepta a cada
eje objetivo y el vector extremo z̄max = [z̄maxi , . . . , z̄maxm1 ] := argminAFS(p̄, wi) es obtenido
mediante (3.31) donde wi = 10−6.

f̄i = f̄ ′
i(p̄)

ai − z̄mini

∀ i = 1, . . . ,m1 (3.30)

AFS(p̄,w) = max
1≤i≤m1

f̄ ′
i(p̄)
wi

(3.31)
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• Asocia a cada solución normalizada en S con un punto de referencia en Zr tomando en cuenta
la distancia perpendicular mínima que une del punto de referencia al origen.

• Contar el número de soluciones en S−Fl asociados con cada punto de referencia en Zr. Las
soluciones en Fl con menor número de puntos de referencia contados pasa directamente a la
población P. En caso de que se le asocie a una solución más de un punto de referencia se
elige el que presente menor distancia perpendicular. Esto se realiza hasta que |P|= NP .

El algoritmo finaliza una vez que se alcanza la última generación Gmax, devolviendo el mejor
conjunto de soluciones.

Algoritmo 6: Non-dominated sorting genetic algorithm III (NSGA-II)
1 G = 1
2 Genera una población inicial aleatoria: P ∈ RNP ×D

3 Evalúa los individuos en P
4 Ordena los individuos en P usando ORND
5 while G <Gmax do
6 Genera una poblacion de hijos U ∈ RNP ×D (usando operador SBX)
7 Muta a los individuos en U (usando MP)
8 Evalúa los individuos en U
9 Une la poblacion P y U: Q← P ∪ U

10 Ordena los individuos en Q usando ORND
11 Introduce en S cada frente Fi de Q hasta que |S|≥ NP

12 if |S|= NP then
13 P← S;

14 else
15 P← S− Fl

16 Normaliza las soluciones en S
17 Asocia cada solución en S con los puntos de referencia en Zr

18 Introduce cada solucion de Fl en P tomando en cuenta el recuento de nichos hasta
que |P|= NP
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3.4. Técnicas de manejo de restricciones

3.4.1. Técnica de manejo de restricciones funcionales

Los problemas de optimización planteados para resolver problemas reales de ingeniería, fre-
cuentemente se encuentran restringidos. Para manejar esto y decidir qué solución es mejor que otra,
en este trabajo se emplean las reglas de factibilidad propuestas por K. Deb [80]. Este toma en cuenta
la distancia de restricción (ver (3.32)) y el valor de las funciones objetivo para decidir qué solución
es mejor que otra, entonces, a continuación se presenta este conjunto de reglas:

• Entre dos soluciones factibles, se elige aquella que tiene mejor valor de función objetivo.

• Entre una solución factible y una solución no factible, se elige la solución factible.

• Entre dos soluciones no factibles, se prefiere aquella con menor distancia de restricción.

Note que la primera regla de factibilidad es aplicable únicamente a problemas donde solo se
mejora un criterio de diseño. En consecuencia, debido a su concepción, solo puede emplearse en
algoritmos de optimización basados en descomposición. Por otro lado, para problemas de optimi-
zación multi-objetivo con restricciones se debe incorporar el concepto de dominancia de Pareto en
la primera regla de factibilidad, quedando de la siguiente manera:

• Entre dos soluciones factibles, se elige aquella solución no dominada.

ϕ(p̄) =
m2∑
i=1

max(0, ḡi(p̄)) +
m3∑
j=1
|h̄j(p̄)| (3.32)

3.4.2. Técnica de manejo de restricciones de límite

Las restricciones de límite tienen como propósito delimitar el espacio de búsqueda S. Usualmen-
te, los algoritmos de optimización crean una población inicial dentro del espacio de búsqueda, sin
embargo, generalmente estos algoritmos poseen operadores que provocan que una o varias varia-
bles diseño sobrepasen sus límites preestablecidos durante el proceso de búsqueda. Para solucionar
esta problemática existen las conocidas técnicas de manejo de restricción de límite, cuyo propósito
es relocalizar aquellas variables de diseño fuera del espacio de búsqueda a una región dentro de los
límites establecidos.

La literatura ha reportado diferentes alternativas para el manejo de restricciones de límite, sin
embargo, en este trabajo los algoritmos seleccionados utilizan la técnica de frontera. Esta técnica
restablece las variables de diseño a la región factible situando a cada una en la frontera que sobre-
pasó, esto se muestra en (3.33).
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p̄j =


p̄j
min si p̄j > p̄j

min

p̄j
max si p̄j < p̄j

max

p̄j de otro modo

(3.33)
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Capı́tulo 4
Resultados

4.1. Introducción

En el capítulo actual, se presenta el análisis de los resultados obtenidos de resolver el problema
de optimización multi-objetivo propuesto en este trabajo de investigación, el cual modela el proble-
ma de sintonización del control disparado por eventos para robots manipuladores. Para el correcto
desarrollo del presente apartado, este se divide en tres secciones.

En la Sección 4.2, aplicando diferentes indicadores estadísticos a un conjunto de soluciones
obtenidas de los algoritmos de optimización preseleccionados, se desarrolla un análisis cuantitativo
del rendimiento de los algoritmos de optimización. Este análisis proporciona información acerca
de las características que favorecen en la búsqueda de soluciones prometedoras y a su vez ayuda a
vislumbrar al o los algoritmos más efectivos para resolver el problema de sintonización propuesto.
En la Sección 4.3, empleando diferentes vectores de diseño resultantes del frente de Pareto obtenido
del proceso de optimización de cada algoritmo, se ejecutan múltiples experimentos en simulación.
Estos vectores de diseño involucran diferentes compromisos entre la exactitud en la regulación del
error de posición y la eficiencia en la activación de eventos obtenidos dentro del mismo enfoque de
optimización multi-objetivo, por lo que el fin de esta sección es analizar las soluciones obtenidas
por cada algoritmo desde un punto de vista del rendimiento en el sistema de control en lazo cerrado.
A partir de los resultados de las simulaciones, se presenta un análisis de rendimiento del sistema
de control disparado por eventos con estos vectores de diseño y con base en diferentes índices
de control. El análisis proporciona información acerca de la respuesta del sistema de control en
dos escenarios diferentes, así como información que ayuda a seleccionar alguna solución para una
aplicación en particular. Finalmente, la Sección 4.4 consiste en un análisis comparativo entre una
solución obtenida con el enfoque de optimización propuesto, que involucra tomar en cuenta de
forma sinérgica la exactitud en la regulación del error de posición y la eficiencia en la activación de
evento, y otro enfoque en donde de forma ideal sólo se toma en cuenta la exactitud en la regulación
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por lo que la activación de eventos se asumirá síncrona. Los resultados muestran las ventajas que el
enfoque propuesto presenta, tales como, un decremento considerable del número de actualizaciones
de la señal de control con un incremento aceptable del error de estabilización y de forma indirecta
un decremento energético y de variaciones de la señal de control.

4.2. Análisis estadístico de rendimiento de los algoritmos de op-
timización

4.2.1. Condiciones del proceso de optimización

Los experimentos en simulación consisten en estabilizar un robot manipulador de tres grados
de libertad (n = 3) en la referencia x̄ = [π

3 ,
π
2 ,

π
4 , 0, 0, 0] con un tiempo máximo de ∆tp = 3s. El

robot manipulador empleado, opera únicamente en el plano Xw − Yw y además considera que la
fuerza de gravedad no afecta a su comportamiento, i.e., g = 0. El diagrama esquemático del robot
manipulador empleado como caso de estudio, queda descrito en la Fig. 4.1, donde sus parámetros
dinámicos y cinemáticos se detallan en la Tabla 4.1 (para más detalles del modelo dinámico ver
Apéndice A). Para la evaluación de la dinámica del robot, los experimentos consideran el método
de integración de Euler con un paso de integración de ∆t = 1ms.
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Figura 4.1: Diagrama esquemático del robot manipulador de tres grados de libertad.

Tabla 4.1: Parámetros dinámicos y cinemáticos del robot de tres grados de libertad

Parámetros Descripción Valor Unidades

l1 Longitud del eslabón 1 0.18 m
l2 Longitud del eslabón 2 0.15 m
l3 Longitud del eslabón 3 0.13 m
lc1 Longitud al centro de masa 1 −0.0679 m
lc2 Longitud al centro de masa 2 0.1186 m
lc3 Longitud al centro de masa 3 0.0104 m
I1 Momento de inercia 1 0.0718 kgm2

I2 Momento de inercia 2 6.99× 10−3 kgm2

I3 Momento de inercia 3 1.37× 10−3 kgm2

m1 Masa del eslabón 1 5.8526 kg
m2 Masa del eslabón 2 0.8769 kg
m3 Masa del eslabón 3 0.3509 kg
umax Par de fuerzas máximo 20 Nm

Por otro lado, los algoritmos y la simulación dinámica del sistema de control son programados
en MATLAB 9.7 sobre una computadora con un procesador Intel Core i7 a 3.20 GHz con 16 GB
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de memoria RAM. Cabe mencionar que los algoritmos empleados son ejecutados en PlatEMO (del
inglés Platform for Evolutionary Multi-Objective Optimization) [81], una plataforma desarrollada
en MATLAB, que incluye un conjunto de algoritmos evolutivos multi-objetivo. Por cada algoritmo
se realizan treinta ejecuciones independientes, con una población de NP = 100 individuos que
cambiarán durante Gmax = 500 generaciones. Esta población se localizará en cada generación
dentro del espacio de búsqueda S, que es acotado por las variables de diseño mostradas en la Tabla
4.2. Cabe señalar, que los límites de las variables de diseño son ajustados con base en un proceso
exhaustivo de pruebas de cambio en los valores de las variables de diseño. Este proceso parte de los
límites propuestos en [82], cuyos valores se incrementan o decrementan progresivamente en cada
ejecución, dependiendo de la calidad del frente de Pareto aproximado con base en el hipervolumen.

Tabla 4.2: Límites de las variables de diseño

Variable (p̄k) k Límite inferior (p̄k
min) Límite superior (p̄k

max)

p̄k = ϱk 1− 3 0 0 0 90× 103 30× 103 30× 103

p̄k = ϱk 4− 6 0 0 0 40 40 20
p̄k = ϵk−6 7− 9 0 0 0 6 6 8
p̄k = δk−9 10− 12 0 0 0 4 4 2
p̄k = σ 13 0 1
p̄k = ω 14 0 2
p̄k = ψk−14 15− 17 0 0 0 8 6 4

Una problemática recurrente en el área de optimización es la configuración de los parámetros
de los algoritmos de optimización [83]. Esto se debe a que la posibilidad de los algoritmos para
proporcionar soluciones prometedoras para el problema de optimización en cuestión, dependerá de
una adecuada selección de sus parámetros. Esta tarea generalmente requiere de un proceso iterativo
exhaustivo, que toma largos periodos de tiempo y un análisis estadístico para determinar aquellos
parámetros más adecuados para el algoritmo de optimización. Por ello, en este trabajo se emplea el
programa irace escrito en el lenguaje de programación matemático R [84]. Este programa obtiene
de manera automatizada los parámetros del algoritmo de optimización, integrando un proceso ite-
rativo y de pruebas estadísticas. Entonces, para realizar una comparación justa entre los diferentes
métodos de búsqueda (basado en Pareto, en descomposición, en métricas e híbrido), se emplean las
condiciones del proceso de optimización y un número total de evaluaciones del vector de funciones
objetivo de 50000 como criterio de paro. Además, se considera la métrica de hípervolumen para
evaluar el rendimiento del algoritmo en cada iteración. Los parámetros de configuración para cada
algoritmo que ha encontrado el programa irace quedan descritos en la Tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Parámetros de los algoritmos de optimización multi-objetivo

Algoritmo Parámetros

NSGA-II pc = 0.83 ηc = 20 pm = 0.94
ηm = 20

MOEA/D-DE δ̄ = 0.16 CR = 0.49 F = 0.63 T = 3
nr = 2 pm = 0.64 ηm = 20

SMS-EMOA pc = 0.97 ηc = 20 pm = 0.63
ηm = 20

NSGA-III pc = 0.83 ηc = 20 pm = 0.86
ηm = 20

4.2.2. Resultados del proceso de optimización

El análisis empírico del rendimiento de los algoritmos de optimización, considera como mues-
tras, al conjunto de frentes de Pareto aproximados PF A, obtenidos de las ejecuciones de cada
algoritmo. La calidad de los frentes de Pareto aproximados de los AEMO se evalúa mediante tres
métricas, hipervolumen, espaciamiento y cobertura de dos conjuntos. En el presente estudio, los va-
lores de cada métrica podrán tomar valores entre [0, 1], donde para las métricas de HV y métrica-C
un valor más próximo a “1” indicará un mejor rendimiento, y para el caso de SP un valor que se
allegue más a “0” señalará un rendimiento superior.

El cálculo del valor de HV, a partir del conjunto de muestras, considera el punto de referencia
r = [1, 1] y una normalización (realizar un mapeo de los valores originales a una región deter-
minada, en el caso del presente trabajo se encuentra dentro del rango [0, 1]) de las soluciones en
el espacio de las funciones objetivo, donde el vector ideal y nadir se establecen en zI = [0, 0] y
zN = 1.1[max(f̄1),max(f̄2)] = [5.61, 1.10], respectivamente. Considerando simulaciones numé-
ricas, se obtienen los valores máximos de los términos f̄1 y f̄2. Por un lado, el valor máximo de
la función de desempeño f̄1 (función objetivo relacionada con la minimización del error de estabi-
lización) se toma como la integral del error obtenido durante el periodo de simulación cuando no
existen eventos (la señal de control no es calculada y el sistema permanece en el estado inicial). Por
otro lado, el máximo valor de la función f̄2 (función objetivo vinculada con el número de activa-
ciones de la función de evento) se establece como el valor acumulado de la función de Heaviside
cuando el controlador opera como una estrategia de control síncrona (la actualización de la señal
de control se realiza en cada instante de muestreo activando la función de evento en cada instante
de muestreo).

A partir del conjunto de treinta frentes de Pareto aproximados obtenidos por cada algoritmo de
optimización, se determina un frente de Pareto filtrado. Este consiste, por algoritmo, de todas aque-
llas soluciones no dominadas del conjunto de frentes de Pareto aproximados. La Fig. 4.2 muestra
en superposición los frentes de Pareto filtrados de cada algoritmo ejecutado y la Tabla 4.4 expone el
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número de soluciones no dominadas que cada algoritmo ha encontrado en su correspondiente fren-
te de Pareto filtrado. En primera instancia, esto muestra que el NSGA-II logra obtener un número
mayor de soluciones del frente de Pareto, seguido por el NSGA-III, el MOEA/D-DE y el SMS-
EMOA, en ese orden. Mostrando entonces que el NSGA-II podría proporcionar un mayor número
de soluciones que se puedan ajustar a diferentes requerimientos.
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Figura 4.2: Frentes de Pareto acumulado.

Tabla 4.4: Número de soluciones no dominadas en los frentes de Pareto filtrados

Algoritmo Soluciones no dominadas

NSGA-II 102
MOEA/D-DE 50
SMS-EMOA 27

NSGA-III 85

A partir de los valores proporcionados por las métricas de rendimiento (hípervolumen, espa-
ciamiento y cobertura) aplicadas a las muestras, se emplean métodos de estadística descriptiva e
inferencial para analizar los resultados. Los métodos de estadística descriptiva resumen las carac-
terísticas del algoritmo en la muestra, y los métodos de estadística inferencial obtienen conclusio-
nes generales sobre el rendimiento de los algoritmos basándose en una hipótesis. Por un lado, la
estadística descriptiva aplica la media (Media (•)) y desviación estándar (Std (•)) como medidas
estadísticas. Por otro lado, la estadística inferencial emplea, para las métricas de HV y SP, la prueba
multicomparativa de Friedman con el método de corrección post-hoc de Bonferroni y para la mé-
trica C aplica la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon. Estas pruebas consideran una hipótesis nula
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y una alternativa. La hipótesis nula establece que las medianas de las muestras no son significativa-
mente diferentes, es decir, no se puede confirmar que algún optimizador se desempeña mejor que
otros. Mientras tanto, la hipótesis alternativa define el argumento opuesto, es decir, las medianas
de las muestras son significativamente diferentes, lo que indica que un optimizador funciona mejor
que otros. Entonces, las pruebas de estadística inferencial usan un nivel de significancia de α = 5 %
para la prueba de hipótesis de dos colas, lo que indica que los valores de probabilidad (p-valor) por
debajo del valor predefinido de α permiten establecer conclusiones válidas.

La Tabla 4.5 muestra la estadística descriptiva de los valores de HV obtenidos, donde el mejor
rendimiento está marcado en negrita. Adicionalmente, la Fig. 4.3 muestra los diagramas de caja. La
prueba de Friedman multi-comparativa obtuvo un p-valor= 5.6622× 10−17 (ver Tabla 4.6), lo que
sugiere diferencias significativas entre las muestras de HV. Por lo tanto, los niveles de significancia
detallados por el método de corrección post-hoc para la comparación por pares se muestran en
la Tabla 4.7. En negrita se indica el algoritmo ganador para la prueba de hipótesis de dos colas.
Además, el valor z representa el rango de Friedman, donde su signo denota si el primero (signo
menos) o el último (signo más) gana en las muestras comparativas por pares. La Tabla 4.8 resume
el número de victorias y de Datos No contundentes (DNC) resultantes de la prueba del método de
corrección post-hoc. Adicionalmente, la Fig. 4.4 muestra los intervalos de confianza obtenidos a
partir de la prueba multicomparativa de Friedman y el método de corrección de Bonferroni, donde
la superposición entre sus intervalos indica que las medias de dos grupos son significativamente
diferentes y en donde sus intervalos son disjuntos señala lo contrario. A partir de estos resultados
se han realizado los siguientes hallazgos:

• Los resultados proporcionados por la estadística descriptiva (Tabla 4.5 y Fig. 4.3), indican
que el método de búsqueda basado en dominancia de Pareto (NSGA-II) posee un mejor gra-
do de convergencia y diversidad de las soluciones. En contraste, los resultados de la prueba
multicomparativa de Friedman con el método de corrección post-hoc de Bonferroni (Tablas
4.6-4.8), señalan que no existen diferencias significativas entre el método de búsqueda ba-
sado en Pareto (NSGA-II) y el método de búsqueda híbrido (NSGA-III). Esto, al empatar
estos algoritmos con dos comparaciones ganadas cada uno. Basado en los principios de fun-
cionamiento del NSGA-II y el NSGA-III (algoritmos que empatan en la prueba para HV) se
observa lo siguiente:

• El grado de convergencia y diversidad obtenida por estos algoritmos, superior al 0.99
con base enHV (ver Tabla 4.5), se atribuye a dosmecanismos incorporados en el NSGA-
II y el NSGA-III. El primero de ellos es el mecanismo de selección basado en niveles
de dominancia de Pareto, el cual solo mantiene a las mejores soluciones, descartando
a a todas aquellas que proporcionan un cumplimiento de los compromisos establecidos
menor, exponiendo entonces a las soluciones a una presión de selección alta. El segundo
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mecanismo se relaciona con la diversidad de las soluciones, donde el NSGA-II esta
equipado con distancia de agrupamiento y el NSGA-III con el conteo de nichos con
base en la mínima distancia a los puntos de referencia.

• Los algoritmos que muestran el peor desempeño en la obtención de soluciones, son el SMS-
EMOA y MOEA/D-DE (ver Tablas 4.5-4.8).

• En el caso del algoritmo basado en métricas (SMS-EMOA), a pesar de incorporar la
clasificación de soluciones por dominancia como los algoritmos con base en Pareto y el
híbrido, su combinación con la contribución de las soluciones a la métrica de hipervo-
lumen no propicia una adecuada búsqueda de soluciones potenciales para la resolución
del problema de optimización propuesto.

• Referente al algoritmo basado en descomposición (MOEA/D-DE), su comportamiento
pobre se atribuye a una menor presión de selección del mecanismo incorporado de este
algoritmo.

Tabla 4.5: Estadística descriptiva de la métrica HV

Algoritmo Media(HV) Std(HV)
NSGA-II 0.9943 0.0005

MOEA/D-DE 0.9891 0.0067
SMS-EMOA 0.9740 0.0218

NSGA-III 0.9940 0.0005

NSGA-II MOEA/D-DE SMS-EMOA NSGA-III
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Figura 4.3: Distribución y tendencia central de HV dadas por los gráficos de caja.
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Tabla 4.6: Rangos obtenidos por la prueba de Friedman para la métrica HV. Ademas, se muestra el
valor estadístico de distribución de Pearson χ2 y el p-valor relacionado.

Algoritmo Rango
MOEA/D-DE 3.1
NSGAII 1.333
NSGAIII 1.667
SMSEMOA 3.9
χ2 78.76
p-valor 5.6622× 10−17

Tabla 4.7: p-valores no ajustados y ajustados obtenidas de la prueba multicomparativa de Friedman
con métodos de corrección post-hoc para la métrica HV.

Comparación Bonferroni z
MOEADDE vs NSGAII 6.9482× 10−7 5.3
MOEADDE vs NSGAIII 1.0248× 10−4 4.3
MOEADDE vs SMSEMOA 9.8370× 10−2 −2.4
NSGAII vs NSGAIII 1 −1
NSGAII vs SMSEMOA 8.1268× 10−14 −7.7
NSGAIII vs SMSEMOA 1.2505× 10−10 −6.7

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

NSGA-III

SMS-EMOA

MOEA/D-DE

NSGA-II

Figura 4.4: Intervalos de confianza en la métrica HV, considerando la prueba multicomparativa de
Friedman y el método de ajuste post-hoc de Bonferroni
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Tabla 4.8: Resumen de la prueba multicomparativa para la métrica HV.

Algoritmos Victorias DNC
MOEA/D-DE 0 1
NSGA-II 2 1
NSGA-III 2 1
SMS-EMOA 0 1

De manera similar a la métrica HV, se calculan las medidas de tendencia central y de distribu-
ción para la métrica SP, cuyos valores se muestran en la Tabla 4.9 y en la Fig. 4.5 se establecen
sus respectivos diagramas de caja. En tanto, al estudio estadístico inferencial, se emplea la prueba
de Friedman para determinar diferencias significativas entre las muestras obtenidas de las compa-
raciones múltiples de la métrica SP. La Tabla 4.12 proporciona los resultados de esta prueba en las
respectivas muestras, mostrando un p-valor de 6.3537× 10−14, indicando diferencias significativas
entre las muestras. Por lo tanto, se aplica el método de corrección post-hoc de Bonferroni, resultando
en los valores de la Tabla 4.11. Los resultados de la prueba multicomparativa son sintetizados en la
Tabla 4.12. Adicionalmente, la Fig. 4.6 muestra los intervalos de confianza a partir de la prueba de
Friedman y el método de corrección post-hoc de Bonferroni. A partir de de la información derivada
de las pruebas estadísticas, se han obtenido los siguientes hallazgos:

• Basado en la estadística descriptiva (examine Tabla 4.9 y Fig. 4.5), el conjunto de muestras
dada por el método de búsqueda basado en dominancia de Pareto presenta una media más
próxima a cero (Media(SP) = 0.0504). Este resultado indica una distribución y extensión
superior de los frentes de Pareto proporcionados por el NSGA-II en comparación con sus
competidores (referente únicamente a la muestra), que poseen un valor de tendencia central
y de distribución mayor (Media(SP) ≥ 0.1136 y Std(SP)≥ 0.0717).

• Los valores resultantes del método de corrección post-hoc (Tablas 4.11-4.12 y Fig. 4.6) re-
velan que el enfoque basado en dominancia de Pareto (NSGA-II) presenta un rendimiento
superior a sus competidores, al obtener tres victorias en la prueba multicomparativa. Este es
seguido por el enfoque híbrido (NSGA-III) y el basado en métricas (SMS-EMOA).

• Con base en los resultados de la estadística descriptiva e inferencial (revise Tablas 4.9-4.12
y Fig. 4.5), el método de búsqueda que muestra el peor rendimiento en diversidad de solu-
ciones esta dado por el MOEA/D-DE. Esto indica que el empleo de métodos de búsqueda
por descomposición no es viable para la resolución del problema de optimización definido
en este trabajo de investigación.
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Tabla 4.9: Resultados obtenidos de la estadística descriptiva para la métrica SP

Algoritmo Media(SP) Std(SP)
NSGA-II 0.0504 0.0330

MOEA/D-DE 0.3894 0.1279
SMS-EMOA 0.1251 0.0728

NSGA-III 0.1136 0.0717
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Figura 4.5: Distribución y tendencia central de la métrica SP dadas por los gráficos de caja

Tabla 4.10: Rangos de la prueba de Friedman, su distribución de Pearson χ2 y su p-valor asociado
a la métrica SP.

Algoritmo Rango
MOEA/D-DE 3.967
NSGAII 1.333
NSGAIII 2.233
SMSEMOA 2.467
χ2 64.52
p-valor 6.3537× 10−14

Tabla 4.11: p-valores ajustados por los métodos de corrección post-hoc para la métrica SP.

Comparación Bonferroni z
MOEADDE vs NSGAII 1.7319× 10−14 7.9
MOEADDE vs NSGAIII 1.1957× 10−6 5.2
MOEADDE vs SMSEMOA 4.0772× 10−5 4.5
NSGAII vs NSGAIII 4.1604× 10−2 −2.7
NSGAII vs SMSEMOA 4.0432× 10−3 −3.4
NSGAIII vs SMSEMOA 1 −0.7



58 Resultados

Tabla 4.12: Resumen de la prueba multicomparativa para la métrica SP.

Algoritmo Victorias DNC1

MOEA/D-DE 0 0
NSGA-II 3 0
NSGA-III 1 1
SMS-EMOA 1 1

1 Datos No Concluyentes.

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
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SMS-EMOA

MOEA/D-DE

NSGA-II

Figura 4.6: Intervalos de confianza en la métrica SP, considerando la prueba multicomparativa de
Friedman y el método de ajuste post-hoc de Bonferroni.

La información resultante de los valores estadísticos descriptivos de la métrica C aparecen en
la Tabla 4.13, en conjunto con sus gráficos de caja mostrados en la Fig. 4.7, donde el ganador de
cada comparación por pares se marca en negrita. Los resultados de la prueba de Mann-Whitney-
Wilcoxon para las muestras de la métrica C se expone en la Tabla 4.14. En esta tabla, la columnaR+

señala las veces que la primera alternativa supera a la segunda y la columnaR− denota lo contrario,
denotando entonces, en negrita a los algoritmos ganadores. El resumen de esos resultados se ilustra
en la Tabla 4.15. En función de estos resultados se observan los siguientes hallazgos:

• Los valores estadísticos descriptivos e inferenciales (revise Tablas 4.13-4.15 y Fig. 4.7), indi-
ca de manera contundente, que el comportamiento del método de búsqueda basado en Pareto
mantiene una tendencia a cubrir mejor las aproximaciones de los frentes de Pareto dados por
sus contendientes (métodos de búsqueda basados en deposición, en métricas e híbrido). Esta
capacidad lo otorga la presión de selección dada por la selección por niveles de Pareto en com-
binación con la distancia de agrupamiento, ayudando esta combinación en la convergencia
del algoritmo.

• De acuerdo con estos resultados, la segunda alternativa de rendimiento confiable es el NSGA-
III con respecto al número de victorias (vea 4.15). Este comportamiento se atribuye a la com-
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binación del método de selección basado en niveles de Pareto y al método para la diversifi-
cación de soluciones dado por nichos.

Tabla 4.13: Estadística descriptiva de la métrica cobertura

Comparación Media(métrica C) Std(métrica C)
NSGA-II vs MOEA/D-DE 0.6856 0.3325
MOEA/D-DE vs NSGA-II 0.1508 0.1746
NSGA-II vs SMS-EMOA 0.5871 0.2713
SMS-EMOA vs NSGA-II 0.0711 0.0468
NSGA-II vs NSGA-III 0.4419 0.2227
NSGA-III vs NSGA-II 0.2935 0.1735

MOEA/D-DE vs SMS-EMOA 0.1901 0.1900
SMS-EMOA vs MOEA/D-DE 0.1567 0.1812

MOEA/D-DE vs NSGA-III 0.1605 0.1413
NSGA-III vs MOEA/D-DE 0.7174 0.2228
SMS-EMOA vs NSGA-III 0.0829 0.0756
NSGA-III vs SMS-EMOA 0.5895 0.2148
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Figura 4.7: Gráfica de distribución de cobertura
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Tabla 4.14: Prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon para la métrica C

Comparación R+ R− p-valor
NSGA-II vs MOEA/D-DE 1273.50 556.50 7.10× 10−09

NSGA-II vs SMS-EMOA 1292.50 537.50 6.49× 10−10

NSGA-II vs NSGA-III 1089.00 741.00 9.50× 10−03

MOEA/D-DE vs SMS-EMOA 930.00 900.00 8.28× 10−01

MOEA/D-DE vs NSGA-III 472.00 1358.00 7.10× 10−16

SMS-EMOA vs NSGA-III 482.00 1348.00 1.89× 10−14

Tabla 4.15: Resumen de resultados de la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon para cobertura.

Algoritmos Ganados DNC1

NSGA-II 3 0
MOEA/D-DE 0 1
SMS-EMOA 0 1
NSGA-III 2 0

1 Datos No Concluyentes.

4.2.3. Discusión general del análisis estadístico de los algoritmos de optimi-
zación

Las métricas de desempeño seleccionadas para medir el rendimiento de los algoritmos emplea-
dos en este trabajo, proporcionan información acerca de la calidad en diversidad y convergencia
del conjunto de soluciones proporcionadas por cada algoritmo. Si bien, la métrica hipervolumen
tiene la capacidad de medir simultáneamente ambas características, es bien sabido que esta métrica
proporciona un mayor ponderación a aquellas soluciones que se encuentran en los extremos y en
la región de la rodilla. Adicionalmente, dado los teoremas de No “No Free Lunch” and “Free Lef-
tovers” [85] se requiere hacer uso de un número razonable de métricas de rendimiento para definir
el AEOM adecuado para resolver el problema de interés. Por lo tanto, con base en los resultados
obtenidos por las pruebas estadísticas aplicadas a los resultados de cada métrica, a continuación se
presentan las observaciones generales de estos:

• La resolución del problema de sintonización del control disparado por eventos para robots
manipuladores, es beneficiada por la presión de selección que ofrece el NSGA-II en com-
binación con el mecanismo de diversificación dado por la distancia de agrupamiento, esto
debido a que el problema de optimización es susceptible a pequeños cambios en las variables
de diseño.

• El algoritmo que muestra un rendimiento sobresaliente esta dado por el NSGA-II, que emplea
unmétodo de búsqueda basado en Pareto. El adecuado comportamiento de este algoritmo vie-



4.3 Análisis comparativo del rendimiento del sistema de control considerando soluciones con
diferentes algoritmos 61

ne dado por la combinación del mecanismo de selección basado en Pareto en conjunto con
su mecanismo de diversificación basado en distancia de agrupamiento. El primer mecanis-
mo brinda un presión de selección alta durante la búsqueda ayudando a la convergencia de
las soluciones; dado este comportamiento, el segundo mecanismo proporciona al algoritmo
la capacidad de descartar aquellas soluciones que se encuentren más cercanas entre si. Por
lo tanto, con esta combinación se logra así una distribución de las soluciones con un gra-
do de convergencia superior al de sus competidores basados en métricas (SMS-EMOA), en
descomposición (MOEA/D-DE) y en híbridaciones (NSGA-III).

• El algoritmo con peor rendimiento es proporcionado por el SMS-EMOA, debido a que el uso
del hipervolumen como métrica para dirigir la búsqueda no favorece en la diversidad de las
soluciones, propiciando la perdida de información de aquellas soluciones en los extremos del
frente de Pareto y concentrando la búsqueda en la región de la rodilla (ver Fig. 4.2)

4.3. Análisis comparativo del rendimiento del sistema de con-
trol considerando soluciones con diferentes algoritmos

4.3.1. Condiciones de las pruebas en simulación

Un sistema robótico se emplea comúnmente para diferentes tareas en las que puede ser útil.
Por tal motivo, es necesario evaluar la efectividad de las soluciones obtenidas por cada AEMO
en diferentes tareas de regulación considerando un ambiente (entorno) igual al que se optimizó
(nombrado posteriormente como caso A) y otro ambiente (nombrado posteriormente como caso B)
que presenta perturbaciones en el cálculo de la velocidad y cambios en la posición de referencia
deseada en el efector final del robot. Para este objetivo y considerando el frente de Pareto filtrado
obtenido de cada algoritmo , se seleccionan dos vectores de diseño por algoritmo con base en dos
regiones de interés. La primer región (denotada por S1) logra obtener el mejor desempeño en la
tarea de regulación sin tomar tanta importancia al número de actualizaciones de la señal de control.
Entonces, se selecciona de cada algoritmo, la solución en el extremo con un menor valor del error
de estabilización. Las soluciones en la región de interés se observan en la Fig. 4.8a. Tenga en cuenta
que la solución obtenida por el SMS-EMOA no es equiparable con los demás algoritmos, por lo que
este algoritmo no proporciona resultados dentro de esta región de interés y por lo tanto, no se tomará
en cuenta dentro del análisis de la región S1. La segunda región (expresada como S2) considera el
mejor compromiso entre el error de estabilización y el número de actualizaciones de la señal de
control, es decir, considerando el espacio de las funciones objetivo, se selecciona la solución en la
rodilla con la menor distancia euclidiana al origen. Las soluciones seleccionadas en dicha región se
muestran en la Fig. 4.8b.
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Figura 4.8: Soluciones del frente de Pareto que han sido seleccionadas para pruebas en simulación,
considerando dos regiones de interés.

Posterior a definir las soluciones de interés, se establecen las condiciones de los experimentos
en simulación. La primera simulación, como en el proceso de optimización, considera el mismo
vector de referencia x̄ = [π

3 ,
π
2 ,

π
4 , 0, 0, 0]T , cuyo valor mapeado en el espacio de trabajo del efec-

tor final corresponde al vector x̄e = [−0.16, 0.19, 13π
12 , 0, 0, 0]. El sistema en esta simulación se

encuentra sujeto a un entorno sin incertidumbres no paramétricas y considerando las mismas con-
diciones del problema de optimización resuelto (ver Sección 4.2). Esta prueba, de aquí en adelante,
se define como caso “A” también considerado como caso ideal en donde se considera un ambien-
te en el sistema en lazo cerrado con las mismas consideraciones a las que las ganancias fueron
optimizadas (sintonizadas). Un problema común durante la comprobación experimental, es el com-
portamiento que presenta el sistema de control ante entornos no modelados dentro del enfoque de
optimización, cuyo efecto puede alterar negativamente el comportamiento del sistema en un en-
torno diferente al que se optimizó, de manera que el sistema puede ofrecer un rendimiento pobre
o incluso inestable. Por tanto, en comparación con el caso A, la segunda simulación considera que
el sistema de control está expuesto a incertidumbres no paramétricas en los estados de velocidad.
El vector de valores de incertidumbre ξ en los estados de velocidad, en cada instante de tiempo,
se determina de forma aleatoria dentro del intervalo ±5 × 10−5. Adicionalmente, se le incluyó
en la simulación una referencia diferente al caso A el cual fué optimizado. Ahora la referencia es
x̄ = [−3π

8 ,−
2π
3 ,

π
5 , 0, 0, 0]T (diferente al caso A), localizada en el espacio de trabajo como lo define

el vector x̄e = [−0.19, 0.20, 101π
120 , 0, 0, 0]. Esta simulación es llamada a partir de aquí como caso

“B” (también llamado caso con incertidumbres).
Para ambos casos de prueba, se estudian las soluciones S1 y S2 de cada algoritmo. Finalmente,
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el resto de las condiciones de simulación se establecen como en el proceso de optimización.

4.3.2. Discusión del rendimiento del sistema de control activado por even-
tos con el enfoque de optimización propuesto considerando diferentes
soluciones

Considerando las soluciones obtenidas en la región S1 para los casos A y B, la Fig. 4.9a repre-
senta el comportamiento de cada GdL del sistema robótico (comportamiento en el espacio articular
del sistema robótico) y la Fig. 4.10a ilustra la señal de control aplicada. Los instantes de tiempo, en
los cuales se activó la función de evento y se calculó la señal de control se muestran en la Fig. 4.11a.
Además, la Fig. 4.12a muestra el comportamiento del efector final en el espacio de trabajo paraXw,
Yw y Φw. La Tabla 4.16 sintetiza cuantitativamente los resultados del caso A y B empleando las so-
luciones en la región S1, donde se marca en negritas a los mejores valores. Esta Tabla resume los
valores de la función objetivo F̄ =

[
f̄1, f̄2

]
y el tiempo de estabilización (ST por sus sigla en inglés

Settling Time), que considera un umbral de error ξ = ±1 %. Además, el porcentaje mostrado entre
paréntesis indica la proporción de reducción con respecto al peor valor, esto es, aquel valor máxi-
mo obtenido en cada indicador se toma como referencia para obtener este porcentaje; indicando la
flecha que acompaña dicho porcentaje (flecha hacia abajo), que existe una reducción. Finalmente,
en la Tabla 4.17 se muestran los porcentajes de cambio del caso B con respecto al caso A, donde
las flechas hacia arriba indican un incremento y las flechas hacia abajo indican un decremento. A
partir de esos resultados se observan diferentes hallazgos:

• Las soluciones en la región S1, obtenidas por el enfoque de optimización propuesto, dotan al
sistema de control de un desempeño aceptable en el error de estabilización (ver f̄1 en Tabla
4.16), ya que, en un tiempo menor a 1s (ver ST en Tabla 4.16), el sistema de control logra es-
tabilizar al robot manipulador dentro del umbral de error predefinido ξ. Este comportamiento
se obtiene incluso con una reducción considerable de hasta el 45 % y 79.4 % en el número
de eventos activados necesarios durante la tarea de regulación para el caso A y B, respec-
tivamente; esto es, considerando el valor máximo teórico f̄max

2 = 1 de la función objetivo
relacionada con el número de eventos, se observa que para el caso A con f̄2 = 0.550 y el
caso B con f̄2 = 0.206, representan un valor del 55 % y 20.6 % del valor máximo teórico,
indicando el residuo entre cada caso y el valor máximo teórico el porcentaje de reducción
mencionado.

• La solución que presentan elmejor compromiso (con base en la distancia Euclidiana al origen)
para el caso A esta dada por el MOEA/D-DE. En contraste, para el caso B con el mejor
compromiso esta dado por la solución proporcionada por el NSGA-II.
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• Con base en los porcentajes de cambio entre el caso A y el caso B, proporcionados en la Tabla
4.17:

• Se observa que el menor incremento en el error de estabilización (f̄1), con un 226.7 %,
se proporciona por el algoritmo basado en Pareto (el NSGA-II). Indicando entonces,
que si se tiene una mayor preferencia por reducir el error de estabilización en diferentes
escenarios (entornos de trabajo del sistema de control), la solución proporcionada por
el NSGA-II puede ser una mejor opción en comparación con sus competidores, para
mantener un rendimiento superior mientras mantiene una reducción en el numero de
eventos dentro de la región de interés S1.

• Referente a la solución con un menor porcentaje de cambio en la cantidad de even-
tos activados (f̄2), con un 56.4 % de decremento, el MOEA/D-DE (algoritmo basado
en descomposición) logra proporcionar la solución con una menor cantidad de eventos
activados. Esto señala que la solución proporcionara por el algoritmo basado en descom-
posición, se convierte en la mejor opción si existe una mayor preferencia en reducir la
cantidad de eventos activados mientras se mantiene un rendimiento dentro de la región
de interés S1.

• Observe que, en la Tabla 4.17, los algoritmos con un menor porcentaje de cambio en
el error de estabilización y en el número de eventos activados, son aquellos que pro-
porcionan el mayor incremento en su objetivo opuesto, es decir, el algoritmo basado en
Pareto proporciona el mayor incremento en el número de eventos y el algoritmo basado
en descomposición muestra el mayor incremento en el error de estabilización aumen-
tando la tasa de proporción del número de eventos. Esto debido a la contraposición de
los objetivos de diseño establecidos en el problema de optimización.

• Puesto que, para el caso de estudio B, las soluciones obtenidas no son las mejores que pueden
ser encontradas por el enfoque de sintonización propuesto para el sistema de control activado
por eventos, en la Fig. 4.9a se observa un comportamiento oscilatorio aún cuando el sistema
ha llegado al estado estable, este comportamiento es consecuencia de no incluirse las condi-
ciones dadas por el caso de estudio B. A pesar de este comportamiento, el robot manipulador
mantiene un comportamiento estable y, posterior a alcanzar el estado estable, se mantiene
dentro del umbral del error preestablecido ξ.

• El numero de eventos activados proporcionado por el sistema de control en el casoA (ver Figs.
4.10a y 4.11a caso A), propicia que la señal de control enviada al robot manipulador mantenga
un comportamiento donde los cambios son visualmente contiguos, principalmente durante
el estado transitorio. Este comportamiento se debe a que durante el estado transitorio es,
generalmente, donde el sistema requiere aplicar un mayor esfuerzo para lograr estabilizarse
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en el menor tiempo posible, esto, con base en sus parámetros de control. Suceso contrario
al caso B, donde el número de eventos es menor, pero se observa que durante el tiempo
t = [0.3, 0.80], existen más cambios en la señal de control (ver Figs. 4.10 y 4.11a caso B).

• Demanera similar al comportamiento dado por cada estado de posición en el espacio de unión,
se transmite a las posiciones en el espacio de trabajo, como se muestra en la Fig. 4.12a. Por
tanto, para el caso B, las oscilaciones son observadas en el comportamiento del efector final.
En contraste para el caso A, no se observan oscilaciones posterior a haber alcanzado el estado
en estado estacionario, debido a que no existen perturbaciones en la señal de velocidad.

Como sucede con el análisis de las soluciones en la región de interés S1, para el análisis de las
soluciones en la región de estudio S2, la Fig. 4.9b representa el comportamiento de cada GdL del
sistema robótico para los dos ambientes de simulación, caso A y B. La Fig. 4.10b ilustra la señal
de control aplicada y, los instantes de tiempo en los que se activó la función de evento y se calculó
la señal de control, se muestran en la Fig. 4.11b. Además, la Fig. 4.12b muestra el comportamiento
del efector final en el espacio de trabajo para Xw, Yw y Φw. Por último, la Tabla 4.16 muestra los
resultados de cada caso considerando las soluciones seleccionadas de cada AEOM para la región S2
y, la Tabla 4.17, muestra el porcentaje de cambio de cada resultado del caso B con respecto al caso
A. Estas tablas resumen los valores de la función objetivo F̄ (f̄1 y f̄2) y el índice de rendimiento
ST. Con base en estos resultados se determinaron diferentes hallazgos:

• Las soluciones en la rodilla del frente de Pareto (región S2), encontradas por el enfoque pro-
puesto, proporcionan un comportamiento estable a pesar de los sobreimpulsos y oscilaciones
durante el estado transitorio (ver Figs. 4.9b y 4.12b). Posterior a llegar al estado estacionario
(ver columna ST en Tabla 4.16b), el sistema semantiene dentro del umbral del error ξ = ±1 %
sin oscilaciones en apariencia visibles. Observe, que el máximo valor obtenido de la función
objetivo relacionada con el número de ocurrencias de activación de la función de evento, esta
dado por el NSGA-III en el caso B, con un valor de f̄2 = 0.033; lo que representa únicamente
un 3.3 % del número total de activaciones, tomando en cuenta que valor máximo teórico que
puede tomar f̄2 es igual a 1.

• El cambio en el entorno de las condiciones del problema donde se desarrollan las simulaciones
(caso B), con respecto al entorno original empleado en el proceso de optimización (caso A),
propicia cambios más notorios en las soluciones en la región S2 en comparación con los
mostrados por las soluciones en la región S1; tales como un mayor tiempo de estabilización
y la presencia de sobreimpulsos y oscilaciones durante el estado transitorio. Esto se debe a
la considerable disminución del número de actualizaciones de la señal de control requeridas
para llevar a cabo la tarea de regulación definida, ya que, su decremento desencadena que
la respuesta del controlador sea más lenta ante los cambios del error, permitiendo entonces



66 Resultados

oscilaciones y sobreimpulsos, y ayudándose del comportamiento dinámico natural del sistema
robótico.

• Las señales de control resultantes de los experimentos en simulación con las soluciones en
S2 (ver Fig. 4.10b), muestran un comportamiento con una menor cantidad de variaciones en
comparación con las obtenidas por las soluciones en la región S1. Este comportamiento se
debe al decremento en el número de activaciones de la función de evento (ver columna f̄2 en
Tabla 4.17 y Fig. 4.11b), donde existe un tiempo mayor entre eventos, la señal se mantendrá
un mayor tiempo en el mismo nivel calculado en el instante de tiempo donde un evento tuvo
lugar. Observe además, que la señal de control para el caso A mantiene una tendencia a cero
con variacionesmenores al mostrado por el caso B, ya que, las simulaciones en el caso A (caso
original considerado en el enfoque de optimización propuesto) se desarrolla en un ambiente
sin incertidumbres.

• De las soluciones obtenidas en la región S2, se observa que el algoritmos más competitivo
para reducir el error de estabilización es el NSGA-II (algoritmo basado en dominancia de
Pareto) para ambos casos de estudio A y B (ver Tabla 4.16). Por el contrario, para reducir
el numero de eventos está dado por el NSGA-III (algoritmo híbrido) en el caso A y por el
MOEA/D-DE (algoritmo basado en descomposición) para el caso B con una reducción del
27.4 % y un 28.6 %, respectivamente, en referencia al peor resultado.

• El enfoque que presenta una menor variación en porcentaje de cambio, considerando las va-
riaciones del caso B con respecto al caso A para ambas funciones objetivo propuestas en el
enfoque de optimización (ver f̄1 y f̄2 en Tabla 4.17), está dado por el NSGA-II (basado en
Pareto). La menor variación se define considerando al mismo tiempo los incrementos o de-
crementos en ambas funciones objetivo, i.e., se obtiene la distancia euclidiana y aquella con
el menor valor es la que presenta un mejor comportamiento. Por tanto, estos resultados, junto
con el mostrado en la variación de porcentaje en el tiempo de estabilización (ver ST en Tabla
4.17), indican que la solución en la región S2, obtenida por método de búsqueda basado en
dominancia de Pareto, es menos susceptible a cambios en el entorno donde se desempeña y
a la tarea requerida.

• Con base en los hallazgos previamentemencionados se determina que, el algoritmo que sobre-
sale entre sus competidores para la resolución del problema de optimización multi-objetivo
para la sintonización de control disparado por eventos, está dado por el NSGA-II al presentar
el mejor balance entre ambos objetivos de diseño. Así también, la solución S2 dada por el
algoritmo mencionado, es menos susceptible a cambios en el entorno donde que se desarro-
lla (presencia de incertidumbres y cambio de posiciones originales) en comparación con el
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entorno original (sin presencia de incertidumbres) empleado durante el proceso de optimiza-
ción.
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Caso A Caso B
a) Región de interés S1
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b) Región de interés S2
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Figura 4.9: Comportamiento de los estados de posición del sistema robótico, considerando las so-
luciones en las regiones de interés S1 y S2.
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Caso A Caso B
a) Región de interés S1
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b) Región de interés S2
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Figura 4.10: Señales de control resultante para la estabilización del sistema robótico en los casos de
estudio A y B, considerando las soluciones en las regiones de interés S1 y S2.
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a) Región de interés S1
Caso A
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Figura 4.11: Instantes de tiempo donde la señal de control se calculó y aplicó al sistema robótico en
los entornos de simulación para los casos A y B empleando las soluciones en las regiones de interés
S1 y S2.
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Caso A Caso B
a) Región de interés S1
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b) Región de interés S2
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Figura 4.12: Comportamiento del efector final en el espacio de trabajo para el casoA yB, empleando
las soluciones en la región de interés S1
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Tabla 4.16: Índices de rendimiento del sistema de control para los casos de estudio A y B, conside-
rando las soluciones en las regiones de interés S1 y S2

Solución Caso Algoritmo f̄1 f̄2 ST

S1

A

NSGA-II 0.015(5.1 % ↓) 0.601(0.0 %) 0.412(4.0 % ↓)
MOEA/D-DE 0.016(0.0 %) 0.550(8.5 % ↓) 0.429(0.0 %)
SMS-EMOA − − −
NSGA-III 0.015(7.0 % ↓) 0.577(4.1 % ↓) 0.364(15.2 % ↓)

B

NSGA-II 0.049(21.6 % ↓) 0.206(14.1 % ↓) 0.645(9.3 % ↓)
MOEA/D-DE 0.053(14.3 % ↓) 0.240(0.0 % ↓) 0.589(17.2 % ↓)
SMS-EMOA − − −
NSGA-III 0.062(0.0 % ↓) 0.206(14.3 % ↓) 0.711(0.0 % ↓)

S2

A

NSGA-II 0.032(34.9 % ↓) 0.023(5.5 % ↓) 0.963(0.0 %)
MOEA/D-DE 0.033(31.7 % ↓) 0.024(0.0 %) 0.890(7.6 % ↓)
SMS-EMOA 0.049(0.0 %) 0.024(1.4 % ↓) 0.837(13.1 % ↓)
NSGA-III 0.037(24.9 % ↓) 0.018(27.4 % ↓) 0.597(38.0 % ↓)

B

NSGA-II 0.115(71.4 % ↓) 0.028(13.3 % ↓) 1.045(34.2 % ↓)
MOEA/D-DE 0.400(0.0 % ↓) 0.023(28.6 % ↓) 1.589(0.0 % ↓)
SMS-EMOA 0.221(44.8 % ↓) 0.032(3.1 % ↓) 0.981(38.3 % ↓)
NSGA-III 0.130(67.5 % ↓) 0.033(0.0 % ↓) 1.192(25.0 % ↓)

Tabla 4.17: Porcentaje de cambio de los indicadores de rendimiento entre los casos de estudio A y
B empleando las soluciones obtenidas en las regiones de iteres S1 y S2.

Solución Algoritmo f̄1 f̄2 ST

S1

NSGA-II 226.7 % ↑ 65.7 % ↓ 56.5 % ↑
MOEA/D-DE 231.3 % ↑ 56.4 % ↓ 37.2 % ↑
SMS-EMOA - - -
NSGA-III 313.3 % ↑ 64.3 % ↓ 95.3 % ↑

S2

NSGA-II 259.4 % ↑ 21.7 % ↑ 8.5 % ↑
MOEA/D-DE 1112.1 % ↑ 4.2 % ↓ 78.5 % ↑
SMS-EMOA 351.0 % ↑ 33.3 % ↑ 17.2 % ↑
NSGA-III 251.4 % ↑ 83.3 % ↑ 99.7 % ↑

Con base en los resultados mostrados previamente, se ha observado que los algoritmos que pro-
porcionan soluciones prometedoras por el método de optimización propuesto para la sintonización
del control disparado por eventos, considerado las condiciones mostradas en la sección 4.2 (em-
pleadas para el caso de estudio A), esta dado por el enfoque basado en Pareto, el enfoque basado en
descomposición y el enfoque híbrido. Sin embargo, al exponer a un conjunto de soluciones de inte-
rés ante un entorno diferente al mostrado en la sección 4.2, se observan incrementos en el valor de la
función objetivo relacionada con el error de estabilización f̄1 (comportamiento mostrado en el caso
B con las soluciones en las regiones de interés S1 y S2) y decrementos (caso B con las soluciones en
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S1) e incrementos (caso B con las soluciones en S2) en la función f̄2 relacionada con el número de
eventos requerido para completar exitosamente la tarea de control propuesta. A partir de ello, se ha
determinado que la solución más prometedora, desde un punto de vista de ingeniería de control, son
aquellas que ha proporcionado el algoritmo basado en dominancia de Pareto (NSGA-II); debido a
que las soluciones mantienen un rendimiento adecuando (mantiene un error en estado estacionario
dentro de un umbral de ξ = ±1 %) mientras se reduce considerablemente el número de eventos
activados requeridos para llevar a cabo la tarea de control. Así también, las soluciones mostradas
por este algoritmo presentan el mejor compromiso ante cambios en su entorno (caso B), mientras
mantiene un rendimiento competitivo en el caso considerado en el proceso de optimización (caso
A). Por lo tanto, desde el punto de vista de ingeniería de control, se determina que el método de bús-
queda que mejor se adecua al método de optimización propuesto para la sintonización del control
disparado por eventos, está dado por el método de búsqueda basado en dominancia de Pareto.

4.4. Análisis comparativo entre el enfoque de sintonización
multi-objetivo con uno sin compromiso en el diseño

4.4.1. Condiciones de las pruebas comparativas

En términos generales, la resolución de un problema multi-objetivo considera encontrar solu-
ciones que satisfagan diferentes compromisos de diseño y con ello sea posible seleccionar alguna
solución que se adecue a las necesidades de una aplicación específica. La solución que sea selec-
cionada cumplirá con un compromiso en particular, pudiendo dar un mayor o menor beneficio a
alguno de los objetivos de diseño; por lo cual, en aplicaciones del mundo real, es de suma impor-
tancia definir el compromiso que se desea cumplir de antemano, ya que, el diseño o comportamiento
final del sistema puede verse fuertemente afectado de forma negativa al grado de no cumplir con el
propósito de la aplicación [66].

Por otro lado, desde un punto de vista ideal, particularmente las soluciones que satisfacen las
condiciones de diseño en los extremos teóricos de un frente de Pareto óptimo, consideran el mejor
valor de uno de los objetivos de diseño y el peor para alguno de los demás criterios, i.e., dichas
soluciones dejan de cumplir con algún compromiso, con aquel objetivo de diseño con el peor valor.
En la problemática que se aborda en este trabajo de investigación, aquella solución en el extremo
teórico donde existe un valor mínimo de la función objetivo f̄1 (función relacionada con el error
de estabilización) y una valor máximo de la función f̄2 (función relacionada con la tasa de eventos
activados), se concede la total prioridad a reducir el error de estabilización y se desprecia la cantidad
de eventos activados, de tal manera que en cada instante de tiempo tiene lugar un evento y con ello
la actualización de la señal de control. Esta solución cumple de manera teórica con las caracterís-
ticas del esquema de control disparado por tiempo, ya que, este esquema de control puede verse
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como un caso particular del control disparado por eventos, debido a que este es el peor escenario
donde el CDE puede verse inmerso cuando únicamente se desea satisfacer la reducción del error de
estabilización, descartando el compromiso con la cantidad de eventos activados.

Dado lo anterior, en el presente apartado se aborda un análisis comparativo del comportamien-
to del sistema de control disparado por eventos, considerando diferentes compromisos a satisfacer
entre el error de estabilización y número de veces que se ejecuta la señal de control (número de
eventos); en comparación con el control disparado por tiempo, que descarta el compromiso con el
número de eventos que se activan mientras se mejora primordialmente el error de estabilización.
Por lo tanto, este análisis, busca develar la efectividad y beneficios del sistema de CDE sintonizado
mediante el enfoque de optimización muti-objetivo propuesto en comparación con un enfoque de
optimización para la sintonización del CDT en donde no se considera el compromiso con el número
de actualización de la señal de control. Para lograr este cometido, por un lado, para el CDE, se selec-
cionan las soluciones en la región S1 y S2 dadas por el método de búsqueda basado en dominancia
de Pareto y que cumplen con dos compromisos diferentes, como se muestra en la Sección 4.3. Por
otro lado, para el CDT se emplea un enfoque de optimización mono-objetivo para la sintonización
de los parámetros del controlador de este esquema de control, considerando únicamente el error
de estabilización como función objetivo a optimizar. Con el propósito de realizar una comparación
justa, el CDT emplea la misma estructura de control que el CDE (ver (3.2) en Capítulo 3), siendo
diferente del primero, al actualizar periódicamente la señal de control en cada instante de tiempo,
esto significa que, no se considera la función de evento (ver (3.3)). Esto implica que, en el pro-
blema de optimización, sea considerada unicamente la función objetivo f̄1, ya que, el número de
activaciones de la señal de control contemplada en la función objetivo f̄2 se mantiene constante.

Para ambos esquemas sintonizados mediante métodos de optimización, se considera el vector
de variables de diseño en (3.11) y las restricciones en (3.15)-(3.18). Unicamente, en el esquema de
CDT se remueve el parámetro de frecuencia de activación de evento σ del vector de variables de
diseño. Cabe mencionar, que el CDT fue sintonizado mediante un algoritmo mono-objetivo (debido
a que solo se desea satisfacer un criterio de diseño), específicamente con el algoritmo genético
mostrado en [86], que emplea torneo binario, cruza binaria simulada y mutación polinomial como
operadores búsqueda. Este algoritmo fue seleccionado debido a que el NSGA-II, que es el algoritmo
que mostró el rendimiento más competitivo en la resolución del problema de sintonización multi-
objetivo del CDE propuesto, emplea como núcleo principal de búsqueda al algoritmo genético, por
lo que se espera un rendimiento competitivo en la resolución del problema de sintonización de CDT.
Adicionalmente, de manera similar a como sucede con los algoritmos de búsqueda multi-objetivo,
el proceso de ajuste del algoritmo genético es una tarea difícil. En este caso, se utilizó el programa
irace para encontrar su configuración más apropiada para el problema, considerando las mismas
condiciones que en la Sección 4.2.1 y las particularidades de CDT. Entonces, los vectores de diseño
obtenidos para cada esquema de control, se muestran en la Tabla 4.18, donde los etiquetas CDE-S1
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y CDE-S2 señalan las soluciones para el CDE en las regiones de interés S1 y S2, respectivamente.
Adicionalmente, las pruebas en simulación consideran las mismas condiciones de estudio del caso
A y B mostradas en la Sección 4.3.1 para ambos esquemas de control.

Tabla 4.18: Valores numéricos de cada parámetro para el sistema de control disparado por eventos
(considerando dos compromisos diferentes localizados en las regiones de interés S1 y S2) y el
control disparado por tiempo.

Algoritmo Parámetro Valor (i = 1, 2, 3.)

CDE-S1

ϱi 41426.7465 39466.3894 22812.3045
ϱi+3 8.8853 1.2641 0.7568
ϵi 0.9257 3.3386 6.9134
δi 4.7092 1.8681 0.4815
σ 0.8912
ω 0.2777
ψi 7.5767 6.9439 0.8032

CDE-S2

ϱi 30069.6730 25024.5853 20464.9508
ϱi+3 5.8075 5.1394 2.3197
ϵi 0.1422 3.8610 6.8862
δi 4.3562 1.2407 0.0540
σ 0.6354
ω 0.0060
ψi 9.8990 6.6830 2.3665

CDT

ϱi 39191.1846 18346.1438 38493.6600
ϱi+3 1.4941 18.1191 8.4611
ϵi 0.2831 1.8344 6.7715
δi 4.1086 1.2313 0.2666
σ 0.5276
ω 1.6238
ψi 2.6889 2.1365 1.2691

4.4.2. Resultados del análisis comparativo

Los resultados cuantitativos del análisis comparativo entre el enfoque de CDE, que considera
dos compromisos de diseño y el CDT, que no considera el compromiso con el número de eventos
activados, se establecen en la Tabla 4.19. En esta tabla se colocan los valores contenidos en el
vector de funciones objetivo F̄ = [f̄1, f̄2], el tiempo de estabilización (ST) con un umbral de error
de ξ = ±1 %, la integral absoluta de la señal de control (IAU por sus siglas en inglés Integral
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Absolute of control signal) y la integral absoluta de la derivada de la señal de control (IADU por
sus siglas en inglés Integral Absolute of Derivative of control signal). Considerando, el rendimiento
del CDT, el porcentaje entre paréntesis denota el incremento o decremento del indicador con base
en el resultado obtenido por el CDT. El comportamiento comparativo de cada estado de posición en
el espacio de unión se muestra en la Fig. 4.13, y en la Fig. 4.14 se presenta el trayecto realizado por
el efector final durante la tarea de regulación en el espacio de trabajo Xw − Yw − Φw. Las señales
de control suministradas a cada eslabón del robot manipulador se muestran en la Fig. 4.15 y los
instantes de tiempo donde estas fueron actualizadas se ilustran en la Fig. 4.16. En función de estos
resultados se han producido los siguientes hallazgos:

• A partir de los resultados mostrados en la Tabla 4.19 se ha determinado que el CDE es una
alternativa altamente competitiva al CDT, considerando un enfoque de optimización multi-
objetivo para su sintonización, esto con base en los siguientes puntos:

• Para el caso A (entorno considerado por el enfoque de optimización multi-objetivo pro-
puesto), el comportamiento proporcionado por el CDE-S1 muestra un rendimiento su-
perior al CDT, disminuyendo el error de estabilización en un 44.5 %, mientras reduce
en un 39.9 % la cantidad de activaciones necesarias para realizar la tarea de regulación
establecida (ver columnas f̄1 y f̄2 y Fig. 4.16). Por el contrario, el rendimiento del CDE-
S2 incrementa el error de estabilización en 18.4 %, pero a su vez se reduce en un 97 %
en comparación con el CDT.

• Para el caso B (entorno no considerado en el enfoque de optimización multi-objetivo
propuesto), se presenta un incremento en el error de estabilización del 18.7 % (dado
por el CDE-S1) y 178.7 % (dado por el CDE-S2) en comparación con el CDT. Este
comportamiento es debido a las incertidumbres introducidas al sistema, así como al
cambio en las posiciones originalmente consideradas y a la cantidad de actualizaciones
requeridas para desarrollar la tarea de control; ya que, contrario a lo que sucede con la
función f̄1, la función f̄2 exhibe un decremento en la cantidad de llamadas a la función
de control en un 79.4 % (proporcionado por el CDE-S1) y en un 97.2 % (proporcionado
por el CDE-S2) con respecto al CDT.

• Para ambos casos, A y B, a pesar del incremento en el error de estabilización, estos
mantienen un rendimiento competitivo al estabilizarse dentro del umbral del error ξ en
un tiempo menor a 1s (ver columna ST y Figs. 4.13 y 4.14).

• Las variaciones de la señal de control se ven reducidas en ambos casos de estudio por
el CDE, con un decremento del 19.3 % y 41.1 % en el caso A, y en el caso B con un
36.6 % y 33.7 % de decremento (observe el índice IAU y Fig. 4.15). Esto se traduce en
una menor cantidad de cambios de movimiento dado por los componentes mecánicos y
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en los niveles eléctricos de los elementos electrónicos de potencia, es decir, los compo-
nentes mecánicos y electrónicos tendrán un menor desgaste aumentando así su tiempo
de vida y en consecuencia la necesidad del mantenimiento preventivo y correctivo se
alarga.

• El consumo energético se reduce considerablemente en un 32.8 % y 98.4 % en el caso
A y en un 76.1 % y 97.7 % en el caso B (ver el índice IADU).

Tabla 4.19: Resultados comparativos de rendimiento del sistema de CDE (considerando las solu-
ciones de interés S1 y S2) en comparación con el sistema de CDT (ambos sintonizados mediante
métodos de optimización) para los casos de estudio A y B. Valores de función objetivo e índices de
rendimiento de control.

Caso Algoritmo f̄1 f̄2 ST IAU IADU

A
CDE-S1 0.015(44.5 % ↓) 0.601(39.9 % ↓) 0.412(21.5 % ↓) 5.430(19.3 % ↓) 4.480(32.8 % ↓)
CDE-S2 0.032(18.4 % ↑) 0.023(97.7 % ↓) 0.963(83.4 % ↑) 3.964(41.1 % ↓) 0.104(98.4 % ↓)
CDT 0.027(0.0) 1(0.0) 0.525(0.0) 6.727(0.0) 6.665(0.0)

B
CDE-S1 0.049(18.7 % ↑) 0.206(79.4 % ↓) 0.645(4.3 % ↓) 3.313(36.6 % ↓) 1.167(76.1 % ↓)
CDE-S2 0.115(178.7 % ↑) 0.028(97.2 % ↓) 1.045(55.0 % ↑) 3.465(33.7 % ↓) 0.114(97.7 % ↓)
CDT 0.041(0.0) 1(0.0) 0.674(0.0) 5.224(0.0) 4.880(0.0)
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Figura 4.13: Comportamiento de los estados de posición del sistema robótico caso B.



78 Resultados
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Figura 4.14: Desplazamiento desarrollado en el espacio de trabajo por el efector final para cada caso
de estudio.
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Figura 4.15: Comportamiento de la señal de control aplicada al sistema robótico para el caso de
estudio A y B.
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Figura 4.16: Instantes de tiempo en los que se calculó la señal de control y se aplicó al sistema
robótico en los casos de estudio A y B.

Los hallazgos resultantes de las pruebas y observaciones realizadas en el presente apartado,
indican que los dos diferentes compromisos que se satisfacen por las soluciones en las regiones
de interés S1 y S2 para el CDE, además de reducir considerablemente el número de eventos ac-
tivados, son competitivos en rendimiento en comparación con el CDT (tomando en cuenta que el
error en estado estacionario debe permanecer dentro de ξ = ±1 %), que reduce únicamente el error
de estabilización sin mantener ningún compromiso con el número de eventos. De manera parti-
cular, la solución que satisface el compromiso en la región S1 y el entorno que se muestra en la
Sección 4.2 (también nombrado caso A o caso óptimo en las pruebas en simulación) donde no exis-
ten incertidumbres paramétricas, la sintonización del CDE mediante el enfoque de optimización
multi-objetivo propuesto, logra incluso un rendimiento superior al CDT. Este resultado se atribuye
principalmente a que los algoritmos multi-objetivo son estrategias de búsqueda mejor equipadas,
tanto desde un punto de vista conceptual como del desarrollo del programa, de herramientas para la
resolución de problemas de optimización. Otro punto a destacar, refiere al consumo energético (ver
IAU en Tabla 4.19) y a las variaciones de la señal de control (ver IADU en Tabla 4.19) obtenidas
por las soluciones seleccionadas para el CDE, cuyos valores porcentuales mantienen una compor-
tamiento de reducción en contraste con los valores obtenidos por el CDT, lo que consecuentemente
traerá un beneficio económico y ambiental a corto, mediano y largo plazo; esto es, el empleo de una
estrategia de CDE sintonizada mediante un enfoque de optimización multi-objetivo puede reducir
costos provenientes de las facturas de consumo energético y de mantenimiento preventivo y correc-
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tivo de los sistemas robóticos y electrónicos de potencia al aumentar su tiempo de vida, y beneficia
al medio ambiente decrementando la energía consumida y disipada en forma de calor que repercute
en el cambio climático, así como la necesidad de sustituir elementos del sistema que requieren un
proceso que conlleva un cierto grado de contaminación para su producción. Finalmente, es nece-
sario mencionar que, si bien, los compromisos aquí analizados cumplen efectivamente la tarea de
regulación manteniendo un rendimiento aceptable dentro del umbral del error ξ = ±1 % mientras
reducen considerablemente la cantidad de actualizaciones necesarias para llevar a cabo la tarea de
regulación, si la tarea de control y el entorno cambian con respecto a lo planteado en el problema
de optimización, el comportamiento se vera modificado, pero podrá mantener un rendimiento acep-
table ante este nuevo entorno, como se muestra en el caso B que fue analizado. De aquí yace la
importancia de seleccionar adecuadamente el compromiso que se desea satisfacer en la aplicación
en cuestión.
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Capı́tulo 5
Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo se ha abordado el problema de sintonización del controlador disparado por
eventos en robots manipuladores, en el cual coexisten dos criterios a satisfacer que inherentemente
se contraponen entre sí, donde el primero de ellos se relaciona con el rendimiento del sistema robó-
tico y el segundo con la cantidad de veces que la señal de control debe ser actualizada. Para abordar
esta problemática, se ha propuesto un enfoque de sintonización mediante métodos de optimización.
El enfoque propuesto consiste, primeramente, en el planteamiento de un problema de optimización
multi-objetivo, que considera la minimización del error de estabilización (principalmente en estado
estacionario) y la cantidad de ocurrencias donde la señal de control se actualiza para estabilizar al
sistema. Así mismo se considera que el robot manipulador debe alcanzar una posición deseada en el
espacio articular con un tiempo de estabilización predefinido. Posteriormente el problema matemá-
tico de optimización multi-objetivo es resuelto mediante un conjunto de técnicas de optimización
multi-objetivo, que emplean diferentes métodos de búsqueda para localizar y proporcionar las so-
luciones más prometedoras para resolver el problema de sintonización propuesto. Finalmente, con
el propósito de develar la efectividad del control disparado por eventos, sintonizado mediante el
enfoque de optimización propuesto, desde el punto de vista de optimización y de ingeniería de con-
trol, se lleva a cabo un análisis cuantitativo y cualitativo de las soluciones obtenidas. Por tanto, en
función de los resultados obtenidos, se han determinado las siguientes conclusiones:

• Con base en un análisis estadístico, se determinó que el método de búsqueda basado en domi-
nancia de Pareto presenta un rendimiento sobresaliente en el método de optimización multi-
objetivo propuesto para la resolución del problema de sintonización del control disparado por
eventos, esto en comparación con los métodos de búsqueda basados en métricas, en descom-
posición e híbrido. Este comportamiento se atribuye a la presión de selección que muestra
el mecanismo de búsqueda por niveles de dominancia y el mecanismo de diversificación por
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distancia de agrupamiento que incorpora el NSGA-II.

• Considerando dos regiones de interés en las soluciones obtenidas por cada enfoque de opti-
mización multi-objetivo (región S1 localizada en el extremo del frente de Pareto obtenido,
donde se da prioridad a reducir el error de estabilización sin descartar la cantidad de even-
tos, y la región S2 localizada en donde existe el mejor compromiso para ambos objetivos de
diseño, en la minimización del error de estabilización y la cantidad de eventos activados),
se realizan experimentos en simulación en dos entornos distintos. El primero considera un
entorno sin incertidumbres (caso empleado durante la resolución del problema de optimiza-
ción multi-objetivo por lo que también es llamado caso óptimo) y la segunda toma en cuenta
un entorno con incertidumbres y una tarea de control distinta al primero (caso comparativo
no considerado durante el proceso de optimización, llamándose también caso no óptimo).
Realizando una comparación en estos casos de estudió se concluyó lo siguiente:

• Cada solución seleccionada, por método de búsqueda, proporciona un adecuado rendi-
miento al estabilizar al sistema robótico dentro de un umbral de error de ξ = ±1 % con
un decremento en el número de actualizaciones de la señal de control desde el 40 % hasta
el 97 %. Mostrando por lo tanto, un decremento considerable de la cantidad de ocasio-
nes en que el uso de los recursos del sistema de cómputo es empleado en el cálculo y
envío de la señal de control para llevar a cabo la estabilización adecuada del sistema.

• Las soluciones proporcionadas por el método de búsqueda basado en Pareto propor-
cionan un resultado competitivo para el primer caso de estudio (caso óptimo), pero al
exponerse a un entorno desconocido (caso no óptimo), las soluciones dotan al control
disparado por eventos de un rendimiento sobresaliente en comparación con sus com-
petidores al reducir en un 21.6 % al 71.4 % el error de estabilización y en un 14.1 % al
13.3 % la cantidad de llamadas a la función de control con respecto al peor resultado.
Además, el rendimiento y la cantidad de eventos activados resultantes de las solucio-
nes proporcionadas por el método de búsqueda basado en Pareto, varían en una menor
proporción en comparación con sus competidores, esto, considerando el porcentaje de
cambio del caso no óptimo con respecto al caso óptimo.

• Considerando dos soluciones que satisfacen con dos compromisos diferentes entre el error
de estabilización y el número de eventos (soluciones S1 y S2 obtenidas del NSGA-II), y una
adicional que únicamente da prioridad al error de estabilización, descartando el número de
eventos, se desarrolla un análisis comparativo entre ellas, donde las dos primeras soluciones
son obtenidas del NSGA-II durante el proceso de optimización multi-objetivo para sintoni-
zación del CDE y la última coincide de forma teórica con el CDT. Cabe señalar que, ambos
sistemas de control poseen la misma estructura, considerando las particularidades de cada
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uno. Además, este análisis considera ambos entornos de estudio, donde el primero se esta-
blece tal como se emplea durante el proceso de optimización (llamado caso A u óptimo) y,
el segundo introduciendo incertidumbres paramétricas y un cambio en la tarea de control a
desarrollar (llamado caso B o no óptimo). Entonces, los resultados del análisis comparativo
muestran lo siguiente:

• De manera general, las soluciones en cada esquema de control muestran un rendimiento
adecuado al estabilizar al sistema en un tiempo menor a 3s y manteniendo un error en
estado estacionario dentro del umbral ξ = ±1 %.

• En cuestión a la solución S1, que muestra un compromiso donde hay una mayor prefe-
rencia a reducir el error de estabilización en el CDE, se observó para el caso A (caso
donde no existen incertidumbres u óptimo) un rendimiento superior del CDT respecto,
al reducir en un 44.5 % el error de estabilización, mientras decrece en un 39.9 % el nú-
mero de actualizaciones de la señal de control. En cambio, para el caso donde el sistema
de control se enfrenta a un entorno donde existen incertidumbres (caso B o no óptimo),
el error incrementa en un 18.7 %, mientras reduce considerablemente en un 79.4 % la
cantidad de actualizaciones necesarias para desarrollar adecuadamente la tarea de con-
trol en comparación con el esquema de CDT.

• Tomando en cuenta la solución S2, que mantiene un compromiso equilibrado entre los
compromisos de diseño considerados en el problema de sintonización, y tomado como
referencia los valores obtenidos por el CDT, la solución proporciona un decremento del
97.7 % al 97.2 % en la cantidad de activaciones de la función de evento, manteniendo
incluso un rendimiento dentro del umbral definido en ξ con un incremento del 18.4 % al
178.7 %. Mostrando, entonces, un rendimiento competitivo respecto control disparado
por tiempo.

• El control disparado por eventos, para ambos compromisos dentro del análisis, logra
reducir el consumo energético del 19.3 % hasta el 41.1 % en el caso A y del 33.7 % al
36.6 % en el caso B, esto respecto a los resultados obtenidos por el CDT. Con lo que es
posible reducir los costos de operación del sistema robótico.

• Referente a las variaciones en la señal de control, estas se mantienen en un 32.8 % al
98.4 % por debajo al obtenido por el CDT en el caso de estudio donde las incertidumbres
no son consideradas, y en un 76.1 % al 97.7 % en el caso donde existen incertidumbres
paramétricas. Esto se traduce mayor tiempo de vida en los elementos mecánicos y en
los dispositivos electrónicos de potencia por un menor desgaste en sus movimientos y
conmutación, y por tanto un menor costo de mantenimiento y de contaminación por los
elementos que se requieran reemplazar.
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Basados en cada conclusión independiente mostrada previamente, finalmente se concluye de
manera general que el control disparado por eventos es una alternativamente altamente competitiva
e incluso en algunos casos superior al control disparado por tiempo, esto, considerando un enfoque
de optimización multi-objetivo en la sintonización del controlador en cuestión. Adicionalmente, el
control disparado por eventos, sintonizado mediante el método propuesto, proporciona un beneficio
extra al reducir el consumo energético y variaciones en la señal de control, lo que se traduce en un
impacto económico y ambiental menor en el empleo de los sistemas de control de esta categoría en
comparación con los sistemas de control con base en un enfoque periódico.

5.2. Trabajo futuro

El presente trabajo constituye el principio de uno de los eslabones que constituirán una línea de
investigación relacionada con la sintonización de controladores a través de métodos de optimiza-
ción, por lo que, algunos trabajos a futuro contemplan lo siguiente:

• Los sistemas de control por computadora actuales al encontrarse inmersos en un entorno
donde sus componentes se comunican a través de una red de comunicación, se enfrentan a
retardos de transmisión de información, lo que pudiera producir un comportamiento pobre
del sistema de control o incluso volverlo inestable. Para abordar está problemática, se plantea
a largo plazo desarrollar un estudio donde se introduzcan retardos constantes o aleatorios al
problema de optimización, ya modelado en este trabajo, y analizar el comportamiento del
sistema de control disparado por eventos bajo estas nuevas condiciones.

• La robustez de los sistemas de control es una temática de fuerte interés en la literatura y para
el autor de este trabajo, debido a que los sistemas robóticos pueden ser empleados en dife-
rentes condiciones de operación, el sistema de control requiere de un conjunto de parámetros
que provean al sistema con la capacidad de enfrentarse a ellas. Requiriendo, entonces, que
el sistema trabaje ante un mayor espectro de operación ante perturbaciones, incertidumbres
y cambios en la tarea de control. Por tal motivo, se buscará mejorar el espectro de funciona-
miento del sistema de control disparado por eventos ante diferentes ambientes de operación.

• Una de las temáticas que se convierten en un reto en la investigación, es el desarrollo de
pruebas en un entorno real, debido a las implicaciones físicas y tecnológicas que pudieran
existir. Por ello, se plantea desarrollar pruebas experimentales en plataformas reales con el
objetivo de validar cada aspectos teórico que se haya tomado en cuenta.
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Apndice A
Modelo dinámico del robot manipulador

El modelo dinámico del robot manipulador en el espacio de estado queda descrito por (A.1),
donde x = [x1, x2, x3, x4, x5, x6]T = [q, q̇]T ∈ R6 es el vector de estados expresado en el espacio
de unión de cada grado de libertad, y u = [u1, u2, u3]T = [τ1, τ2, τ3]T ∈ R3 es el vector de señales
de control.

ẋ = f(x) + g(x)u (A.1)

donde:

f(x) =

 [x4, x5, x6]T

M−1[−C[x4, x5, x6]T −G]

 ∈ R6

g(x) =

 0
M−1

 ∈ R6×3

Matriz de ceros 0 ∈ R3×3

Los elementos de la matriz de inerciaM ∈ R3×3 están dados por:

M11 = Iz1 + Iz2 + Iz3 + l21m2 + l21m3 + l22m3 + l2c1m1 + l2c2m2 + l2c3m3 + 2l1l2m3β̄1

+ 2l1lc2m2β̄1 + 2l2lc3m3β̄2 + 2l1lc3m3β̄3

M12 = Iz2 + Iz3 + l22m3 + 2l2lc3m3β̄2 + l1l2m3β̄1 + l2c2m2 + l2c3m3 + l1lc2m2β̄1 + l1lc3m3β̄3

M13 = Iz3 + l2c3m3 + l1lc3m3β̄3 + l2lc3m3β̄2

M21 = Iz2 + Iz3 + l22m3 + 2l2lc3m3β̄2 + l1l2m3β̄1 + l2c2m2 + l2c3m3 + l1lc2m2β̄1 + l1lc3m3β̄3

M22 = Iz2 + Iz3 + l22m3 + 2l2lc3m3β̄2 + l2c2m2 + l2c3m3

M23 = Iz3 + l2c3m3 + l2lc3m3β̄2

M31 = Iz3 + l2c3m3 + l1lc3m3β̄3 + l2lc3m3β̄2

M32 = Iz3 + l2c3m3 + l2lc3m3β̄2

M33 = Iz3 + l2c3m3
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Los elementos de la matriz de fuerzas de Coriolis y Centrifuga C ∈ R3×3 son:

C11 = −x5l1l2m3ᾱ2 − x5l1lc2m2ᾱ2 − x6l2lc3m3ᾱ3 − x5l1lc3m3ᾱ5 − x6l1lc3m3ᾱ5

C12 = −(x4 + x5)l1l2m3ᾱ2 − (x4 + x5)l1lc2m2ᾱ2 − x6l2lc3m3ᾱ3 − (x4 + x5 + x6)l1lc3m3ᾱ5

C13 = −(x4 + x5 + x6)(l2lc3m3ᾱ3 + l1lc3m3ᾱ)5

C21 = x4(l1lc3m3ᾱ5 + l1l2m3ᾱ2 + l1lc2m2ᾱ2)− x6l2lc3m3ᾱ3

C22 = −x6l2lc3m3ᾱ3

C23 = −(x4 + x5 + x6)l2lc3m3ᾱ3

C31 = (x4 + x5)l2lc3m3ᾱ3 + x4l1lc3m3ᾱ5

C32 = (x4 + x5)l2lc3m3ᾱ3

C33 = 0

Considerando:
β̄1 = cos(x2) ᾱ1 = sin(x1) ᾱ4 = sin(x1 + x2)
β̄2 = cos(x3) ᾱ2 = sin(x2) ᾱ5 = sin(x2 + x3)
β̄3 = cos(x2 + x3) ᾱ3 = sin(x3) ᾱ6 = sin(x1 + x2 + x3)
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