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Resumen  

En este trabajo de tesis se propone un enfoque multiobjetivo de búsqueda y 

optimización para la identificación de parámetros eléctricos y mecánicos de un 

motor de cd de imán permanente, a través del algoritmo de evolución diferencial 

multiobjetivo, método que pertenece a la clase de técnicas evolutivas que utilizan 

el enfoque estocástico para resolver problemas de optimización. 

Este enfoque optimizador del algoritmo, se aplicó a las ecuaciones diferenciales del 

modelo matemático, permitiendo determinar y mejorar el comportamiento de la 

corriente de armadura y la velocidad angular de los motores.  

Para demostrar la confiabilidad del algoritmo, se realizó la simulación de un 

diagrama a bloques usando la herramienta simulink del software Matlab, ejecutando 

los valores de los parámetros óptimos de tres modelos de motores de cd de imán 

permanente de la marca Baldor. Obteniendo satisfactoriamente una notable 

mejoría de funcionamiento, en comparación a los valores otorgados de fabricación 

de dichos motores. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

Abstrac  

In this thesis a multiobjective search and optimization approach is proposed for the 

identification of electrical and mechanical parameters of a permanent magnet cd 

motor, through the algorithm of differential multiobjective evolution, a method that 

belongs to the class of evolutionary techniques that, they use the stochastic 

approach to solve optimization problems. 

This optimizing approach of the algorithm was applied to the differential equations 

of the mathematical model, allowing to determine and improve the behavior of the 

armature current and the angular velocity of the motors. 

To demonstrate the reliability of the algorithm, the simulation of a block diagram was 

performed using the simulink tool of the Matlab software, executing the values of 

the optimal parameters of three models of permanent magnet cd engines of the 

Baldor brand. Obtaining satisfactory a remarkable improvement of operation, in 

comparison to the granted values of manufacture of said motors. 
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Capítulo 1 

Introducción 

 En todos los sectores industriales se realizan esfuerzos para mejorar el 

rendimiento, productividad, seguridad y la fiabilidad del equipo y maquinaria 

empleada, todo ello con la finalidad de ofrecer y garantizar un mejor servicio o 

producto de calidad, que generen nuevas experiencias y expectativas en cuanto, a 

la utilidad y funcionamiento de dichos motores que se ofrecen en el mercado a fin 

de cubrir satisfactoriamente las necesidades de cada usuario, haciendo frente a la 

innovación de los nuevos modelos de motores en la actualidad, y para poder 

lograrlo se requiere de estrategias que ofrezcan mejoras con las tecnologías 

existentes. 

Los problemas que se presentan dentro del área de las ingenierías no son fáciles 

de solucionar mediante el uso de técnicas tradicionales, por lo que a través del 

tiempo se han hecho propuestas de aplicación de algoritmos evolutivos (EA´s), 

inspirados en la naturaleza, que adoptan un conjunto de modelos basados en el 

comportamiento de la evolución de los seres vivos [1].   

En esta tesis la propuesta, presenta la optimización de los parámetros del motor de 

CD de imanes permanentes a través de la aplicación del algoritmo evolución 

diferencial multiobjetivo, que mediante sus técnicas de mutación, cruce y selección, 

permite obtener parámetros óptimos que mejoran el control de la velocidad, y 

corriente, dando solución a los problemas de funcionamiento en motores eléctricos 

que comúnmente se utilizan en una gran cantidad de máquinas y herramientas 

como son: servomotores, ascensores, juguetes eléctricos, accionamientos 

eléctricos, posicionamiento en robótica, generación de bombeo a partir de energía 

solar fotovoltaica o energía eólica [2], por mencionar algunos dentro de la industria. 
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1.1 Planteamiento del problema  

En las aplicaciones del mundo real, muchos problemas de optimización están 

sujetos a diferentes tipos de restricciones, principalmente en todos los sectores 

industriales, donde se realizan esfuerzos para mejorar el rendimiento y la fiabilidad 

de la maquinaria utilizada. Tal es el caso de optimizar los diseños en máquinas 

eléctricas, a fin de satisfacer un conjunto de objetivos para el buen funcionamiento 

de las mismas bajo un cierto conjunto de restricciones que se demanden. Como 

son: minimizar pérdidas y costos, así mismo como maximizar la producción y el 

rendimiento, por mencionar algunas. 

En los motores de imanes permanentes, la energía que consumen y el voltaje que 

se aplica para su funcionamiento, en ocasiones estos hacen que la velocidad se 

presente de forma baja o excesiva, y esto se origina como consecuencia de que no 

se tiene un control adecuado de las mismas, debido a que no se emplean los 

valores correctos o necesarios dentro de los parámetros del motor según los 

requerimientos, este tipo de deficiencias afecta la productividad, y rendimiento 

acortando el tiempo de vida de dichos motores. 

Las técnicas de optimización de diseño a gran escala se han convertido en una 

práctica bien establecida para el diseño óptimo en máquinas eléctricas, en estas 

técnicas, la sección transversal parametrizada de una máquina objeto se refina para 

mejorar ciertas métricas de rendimiento con respecto a los requisitos de su 

aplicación. He ahí la importancia de poder encontrar modelos eficientes que den 

solución o condiciones óptimas a los problemas antes mencionados. 

1.2 Pregunta de investigación  

¿Será el algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo, una alternativa para 

encontrar parámetros óptimos de resolución en velocidad y corriente, al problema 

de diseño en los motores de imanes permanentes? 
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1.3 Justificación 

En problemas de diseño de motores de cd de imán permanente, para encontrar la 

corriente de armadura y la velocidad para el buen funcionamiento de motores, son 

objetivos comunes, que entran en conflicto y se encuentran sujetos a un conjunto 

de restricciones. Por ejemplo, cuando un motor se le aplica una carga a medida 

que se aumenta la carga que esta sobre el eje va a demandar el motor una mayor 

cantidad de corriente, al aumentar la corriente va aumentar el flujo de excitación, si 

aumenta el flujo de excitación se disminuye la velocidad.  

He ahí donde se requiere de la aplicación de una metodología qué de solución a 

este tipo de problemas de optimización. 

En la mayoría de los casos se emplean algoritmos que se prueban en un conjunto 

de problemas con puntos de referencia artificiales. Por tal motivo los algoritmos 

evolutivos han sido de gran utilidad al solucionar problemas del mundo real, debido 

a su alta eficiencia de aprendizaje.  

En la solución a esta propuesta se hizo uso del enfoque evolución diferencial 

multiobjetivo, ya que, en los últimos años, en base a lo consultado en la literatura 

este algoritmo ha presentado mejores resultados de optimización, en comparación 

con otros algoritmos evolutivos. Y esto es debido a la técnica que aplica el algoritmo 

en sus operaciones de mutación y cruce, logrando una búsqueda rápida y optima 

a la solución de problemas eléctricos y mecánicos [3]. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

El objetivo general de esta tesis es, aplicar el algoritmo de evolución diferencial 

multiobjetivo, para la obtención de parámetros óptimos de funcionamiento en 

modelos de motores de imanes permanentes, y así dar solución a los diversos 

problemas de diseño que se presentan, en el control de velocidad, y corriente de 

armadura y de esta manera reducir márgenes de error, gastos elevados y degaste 

del motor que acorta su tiempo de vida. 
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1.4.2 Objetivos específicos 

Como objetivos específicos de este trabajo se presentan los siguientes: 

1. Medir los parámetros que intervienen en el diseño de motores de imanes 

permanentes. 

2. Determinar las variables que intervienen en la optimización de un motor. 

3. Aplicar una nueva estrategia a la solución de control de velocidad y corriente 

de armadura de los motores de imanes permanentes.  

4. Encontrar a través del algoritmo de evolución diferencial un conjunto óptimo 

de parámetros que optimicen los valores de motores de imanes permanentes. 

5. Comprobar que, con la aplicación del algoritmo de evolución diferencial 

multiobjetivo, se obtienen resultados óptimos en los motores, en comparación 

a los parámetros otorgados por él fabricante. 

1.5 Contribuciones  

En esta tesis se propone usar el software de Matlab para la codificación del 

algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo y su herramienta Simulink para 

realizar la simulación y pruebas del modelo matemático del motor. Matlab es una 

herramienta de software matemático que ofrece un entorno de desarrollo integrado 

para el análisis iterativo y los procesos de diseño con un lenguaje de programación 

propio, permitiendo ver cómo funciona el algoritmo evolución diferencial, a través 

de cierta cantidad de iteraciones hasta obtener los resultados deseados y 

automatizar el funcionamiento de los motores de cd de imanes permanentes.  

Así mismo se utilizó los medidores y analizadores de software y hardware Fluke, 

los cuales son herramientas que permiten el monitoreo y control del 

comportamiento de los motores en tiempo real. Que se logra mediante la obtención 

de lecturas para la visualización y análisis de los datos arrojados en el momento de 

arranque y a través del tiempo, se puede corroborar datos reales y nominales del 

motor con carga y sin carga, como se muestran en el apéndice A.  
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La principal contribución de optimización del motor de CD de imán permanente, 

radica que a medida que pasa el tiempo se presentan nuevos requerimientos, 

tendencias y mejoras en los modelos de máquinas eléctricas, y que el algoritmo 

evolución diferencial multiobjetivo surge como una estrategia que presenta y aporta 

buen rendimiento y mejoras en la optimización de problemas eléctricos y mecánicos 

en la vida real.  

1.6 Estado del arte  

En este apartado se presentan algunas estrategias el área de investigación del 

cómputo evolutivo el cual fue inspirado a través de la evolución natural que dio la 

pauta a los investigadores para poder dar solución a muchos problemas del mundo 

real a través de las diferentes aportaciones de heurísticas y metaheurísticas que 

muchos autores han probado y aportado a lo largo de los años.  

Como punto primordial se menciona el origen y algunos de los enfoques propuestos 

a la evolución diferencial por más de dos décadas en su estado del arte. También 

se mencionará un conjunto de trabajos relacionados en la optimización de 

problemas en máquinas eléctricas, qué con la aplicación del algoritmo de evolución 

diferencial multiobjetivo, se han obtenido resultados favorables en comparación con 

otros algoritmos de búsqueda. 

1.6.1 El origen del algoritmo evolución diferencial  

En su concepción la evolución diferencial (DE) forma parte de los algoritmos 

evolutivos, fue propuesto como una nueva heurística para la minimización de 

funciones no lineales y no diferenciables en espacios totalmente ordenados como 

un algoritmo de búsqueda directa empleado en problemas de optimización 

numérica global, el cual fue propuesto por [4]. Y lo que lo hace diferente a los demás 

algoritmos es la forma en que emplea combinaciones lineales de individuos en la 

generación de nuevas soluciones que heredan características factibles a la solución 

del problema.  
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1.6.2 Variantes del algoritmo evolución diferencial 

Las diferentes variantes de la evolución diferencial reportadas a través del tiempo 

en la literatura, presentan nuevos modelos del algoritmo, en el cual su objetivo es 

mejorar el rendimiento del mismo imitando a las técnicas clásicas. En la tabla 1.1 

[5] se describen las más importantes.  

Tabla 1.1. Variantes del algoritmo evolución diferencial 

    Variante Descripción 

DE/rand/1/bin El modelo clásico y original 
𝑤𝑖  =  v1 +  μ ・ (v2 −  v3)    
 

DE/best/1/bin En este modelo la elección se elige al mejor vector para la 
recombinación. 
𝑤𝑖  =  best +  μ ・ (v1 −  v2)    
 

DE/rand/2/bin Reemplazando el valor 1 (número de pares de soluciones 
elegidas), por un valor mayor, es posible una selección entre 
más de un par de soluciones. 
𝑤𝑖  =  v1 +  μ ・ (v2 +  v3 −  v4 −  v5)    
 

DE/best/2/bin En este modelo la elección se elige al mejor vector para la 
recombinación y dos aleatorios. 
𝑤𝑖  =  best +  μ ・ (v1 +  v2 −  v3 −  v4)    
 

DE/rand/1/exp En este modelo el individuo intermedio 𝑢𝑖 es construido 

mezclando las componentes de 𝑤𝑖  y 𝑣𝑖  pero no componente a 
componente en función de una variable aleatoria que se 
compara con Cr. 
En el operador binario las componentes son comparadas una a 
una. 
En el operador exponencial se van eligiendo todas las 
componentes de uno de los vectores, y cuando se activa el 
operador se continúa con todas componentes del otro operador. 
 

DE/rand-to-best/1/bin Se añade el mejor individuo en la mezcla. 

𝑤𝑖   = vi + μ ・ (best − v1) + μ ・ (v2 − v3) 

También existe una variante: DE/rand-to-best/1/exp. 
 

DE/current-to-best/1/bin Este es el equivalente a DE/rand-to-best/1/bin, pero 
sustituyendo el primer vector elegido aleatoriamente por el 
vector de índice i: 

𝑤𝑖  =  vi +  μ ・ (best −  vi)  +  μ ・ (v2 −  v3) 
 

 
DE/current-to-pbest/1/bin 

Este es el equivalente a DE/best/1/bin, pero evita el mejor 
vector best por un vector seleccionado aleatoriamente entre los 
p mejores. Esta estrategia evita la convergencia prematura que 
suele proporcionar la estrategia DE/current-to-best/1/bin. 
El parámetro p marca la intensidad de la estrategia, siendo 
similar al DE/current-to-best/1/bin cuando p es pequeño.  
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1.6.3 El algoritmo de evolución diferencial ante el manejo de restricciones  

El uso de algoritmos evolutivos (AE’s) para COP’s (problemas de optimización 

restringida) ha crecido significativamente en las últimas décadas, dando lugar a un 

gran número de algoritmos evolutivos de optimización restringida (COEA) [6]. Es 

necesario tener en cuenta que las AE’s son métodos de optimización con 

restricciones que necesitan mecanismos adicionales para hacer frente a las 

limitaciones al resolver este tipo de problemas.  

En su forma original de (DE) no se maneja en espacios de búsqueda restringidos. 

Por tal motivo en la mayoría de la literatura de la evolución diferencial se han 

propuesto diversas técnicas para el manejo de restricciones, donde algunos 

investigadores han empleado técnicas de optimización multiobjetivo para manejar 

restricciones. La idea principal de este tipo de método es la de convertir COP´s en 

problemas de optimización multiobjetivo sin restricciones [7]. 

A continuación, se presenta brevemente algunos de ellos. Storn [8] propuso un 

método llamado CADE, que combina la idea de la adaptación de la restricción con 

DE. CADE primero mitiga todas las restricciones para que todos los individuos en 

la población sean factibles y luego ajusta gradualmente las restricciones. Además, 

emplea el concepto de envejecimiento para evitar el sobrevivir en el vector por 

generaciones excesivas.  

Et al. [9] introdujo un DE híbrido con un método de actualización multiplicador para 

resolver COP’s.  Lampinen  [10] extendió DE para manejar funciones de restricción 

no lineales. En este método, cuando el vector de prueba y el vector objetivo son 

infactibles, el Pareto que domina al otro en el espacio de restricción será 

seleccionado. Además, si estos dos vectores son incomparables el vector de 

prueba puede ingresar a la población para evitar el estancamiento. Runarsson y 

Yao [11] propusieron una versión mejorada de la clasificación estocástica. Este 

método contiene un operador de variación diferencial, que se asemeja a el operador 

de mutación del algoritmo DE.  

Mezura-Montes et al. [12] presentó un método alternativo que puede considerarse 

como la primera propuesta para incorporar un mecanismo de diversidad dentro de 
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la evolución diferencial que permite soluciones no-factibles con un buen valor de la 

función objetivo, independientemente del grado de violación de la restricción, a 

permanecer en la población. Además, cada padre es capaz de generar más de un 

descendiente en este método. DE, junto con un algoritmo cultural es propuesto por 

Becerra y Coello Coello [13]. 

Además de los métodos anteriores, varios enfoques relacionados fueron propuesto 

en la sesión especial IEEE CEC 2006 sobre optimización restringida de parámetros 

reales. Takahama y Sakai [14] propusieron un DE que aplica un método restringido 

(ε) a DE. En este método, se introduce una mutación basada en gradiente, que 

utiliza el gradiente de restricciones en un punto no factible para encontrar un punto 

factible. Huang et al. [15] presentó un DE auto-adaptativo para COP, en el que las 

estrategias de elección de la generación del vector de prueba y los dos parámetros 

de control predefinido (F y Cr) no se utilizaron durante la evolución, adecuado las 

estrategias y la configuración de los parámetros que se auto adaptan gradualmente 

de acuerdo a la experiencia de aprendizaje. 

Tasgetiren y Suganthan [16] presentan un DE múlti-poblado. Este método agrupa 

los individuos en ciertos períodos de una carrera. Kukonen y Lampinen [17] 

proponen un DE generalizado para resolver COP’s. En este enfoque, el vector de 

prueba se selecciona para reemplazar el vector objetivo si domina débilmente el 

vector objetivo en el espacio de violaciones de restricción o función objetivo. Brest 

et al. [18] también propuso un DE autoadaptable, en el que se aplican tres 

estrategias del algoritmo y los parámetros de control F y Cr que se auto-adaptan. 

Mezura-Montes et al. [12] presentaron un DE modificado para COP, en el cual un 

nuevo operador de mutación es diseñado, el nuevo operador de mutación combina 

información de la mejor solución en la población actual y el padre actual para 

encontrar nuevas direcciones de búsqueda. Zielinski y Laur [19] integran DE con la 

regla basada en la viabilidad de Deb [20] para optimización con restricciones. 

Entre estas aportaciones el algoritmo CW [21] propone dos componentes 

principales: el primero es la evolución de la población modelo, y el segundo es el 

almacenar la solución no factible y mecanismo de reemplazo. Sin embargo, como 

se señala en [22] el principal inconveniente de este enfoque es que los valores 
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deben determinarse para algunos parámetros dependientes del problema, tales 

como el factor de expansión en cruzado simplex [23] que limita sus aplicaciones en 

el mundo real. En [24] se propone superar el inconveniente anterior de CW y, como 

resultado, se propone un nuevo método, llamado CMODE, Además de usar 

diferencial evolución (DE) como motor de búsqueda, CMODE también propone un 

novedoso mecanismo de reemplazo de solución no factible basado en la 

optimización multiobjetivo. Experimentalmente los resultados demuestran que el 

rendimiento de CMODE es muy competitiva con la de varios métodos de 

vanguardia en la comunidad de optimización evolutiva restringida. 

Posteriormente, Mezura-Montes y Cecilia-López [25] establecieron una 

comparación de rendimiento de cuatro algoritmos bio-inspirados con la misma 

técnica de manejo de restricciones (es decir, la regla basada en la factibilidad de 

Deb) para resolver 24 funciones de prueba como puntos de referencia. Estos cuatro 

algoritmos de inspiración biológica fueron: DE, algoritmo genético, estrategia de 

evolutivas y optimización de enjambre de partículas. Los resultados generales 

indican que DE es el más competitivo entre todos los algoritmos comparados para 

este conjunto de funciones de prueba. Además, Gong y Cai [26] propusieron un 

algoritmo DE multiobjetivo para optimización restringida. Este método usa diseño 

ortogonal para generar la población inicial, y la comparación de los individuos se 

basa en el dominio de Pareto. Takahama y Sakai [27] propusieron un mejorado DE 

ε-restringido para resolver COP con restricciones de igualdad. En este enfoque, se 

introduce el control dinámico, de admisible violación de restricción por restricciones 

de igualdad y la cantidad de violación admisible es especificada por el nivel. Zhang 

et al. [28] propuso un esquema de selección estocástica dinámica basada en el 

ranking estocástico [23] y lo combinó con el multi-miembro DE [24]. Zielinski y Laur 

[29] investigaron varios criterios de detención para DE en la optimización 

restringida, que consideran la mejora, el movimiento o la distribución de los 

miembros de la población para determinar cuándo DE debería terminar. 
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1.6.4 Evolución diferencial multiobjetivo al problema de optimización en 

máquinas eléctricas  

En el área de optimización, la investigación aplicada generalmente se enfoca en 

encontrar la mejor solución posible al problema práctico en cuestión. Por el 

contrario, una gran parte de la investigación básica, tiene como objetivo desarrollar 

nuevos algoritmos con un rendimiento mejorado. A continuación, se describen 

algunas aportaciones que se han realizado a través de la literatura para la solución 

a problemas en máquinas eléctricas mediante el uso del algoritmo de evolución 

diferencial multiobjetivo. 

En [30] se describe una aplicación DE, al diseño de controladores de orden 

fraccional proporcional integral (FOPID) en el integrador de orden fraccional volvo 

y el diferenciador de orden fraccional. Se utilizó una versión del estado de arte de 

la evolución diferencial, para encontrar los valores óptimos de 𝐾𝑝, 𝑇𝑖,  𝑇𝑑, λ  y  µ. El 

método de diseño se enfoca en la colocación óptima de los polos de lazo cerrado 

dominantes, e incorporar las restricciones así obtenidas usando algoritmo DE. 

Haciendo varios ejemplos de simulación, así como comparaciones DE con otras 

dos técnicas de optimización del estado del arte (ParticleSwarmOptimization y 

Binary Genetic Algorithm) sobre los mismos problemas demuestran la superioridad 

del enfoque propuesto. 

En [31] Se discuten los desafíos específicos y los algoritmos dedicados para el 

diseño de máquinas eléctricas, seguidos por estudios comparativos que comparan 

algoritmos de reconocido simulado (RS) y evolución diferencial (DE) en un diseño 

de motor síncrono de imán permanente con cinco variables independientes y un 

fuerte multiobjetivo Frente de Pareto no lineal y en una función con once variables 

independientes. Los resultados muestran que RS y DE son comparables cuando la 

optimización emplea solo un pequeño número de diseños de candidatos y DE se 

desempeña mejor cuando se consideran más candidatos [32]. 

En  [33] se propone un Model Reference Adaptive System (MRAS), mediante el 

cual se realizó la estimación y control de velocidad sin sensores, donde el flujo y la 

velocidad del rotor, la optimización de los coeficientes de ganancia del controlador  
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PI (proporcional e integral) en el mecanismo de adaptación del modelo, se estimó 

mediante el optimizador basado en la propuesta del algoritmo evolución diferencial 

de manera satisfactoria, optimizando el estimador de velocidad, que usa el vector 

de fuerza contra electromotriz (fem).  

En [34], se propuso un planificador de trayectorias de energía basado en la 

evolución diferencial para el control artificial de extremidades usando la señal de 

electroencefalografía (EEG) de las imágenes de movimiento de izquierda a derecha 

y dedo-codo-hombro para generar las señales de control para conducir una 

simulación de un dispositivo externo (prótesis). En este estudio, se presentó el uso 

de una técnica de eficiencia energética [35] basada en la evolución diferencial para 

planificar la trayectoria óptima de un brazo simulado en un espacio 3D. Donde el 

sujeto envía señales de control, de la lista de movimientos dada (dedo izquierdo, 

codo izquierdo, hombro izquierdo, dedo derecho, codo derecho y hombro derecho) 

y la técnica de eficiencia energética planifica la trayectoria óptima de la trayectoria 

del brazo simulado hacia el objetivo. 

En [36] el artículo presenta un enfoque para resolver problemas multiobjetivo, 

combinando el mecanismo evolutivo de la evolución diferencial (DE) y el archivo 

externo de Pareto, tal como se propone en [37]. El artículo presenta el enfoque 

teórico de este método, demostrando parte de su potencial mediante la resolución 

de algunas funciones de prueba, referenciadas en [38], para el diseño óptimo de un 

motor de corriente continua sin escobillas. Esos problemas son, respectivamente, 

analíticos y numéricos que demuestran la versatilidad del método propuesto. 

 En [39] el enfoque propuesto se basa en DE para determinar los parámetros de 

línea de arranque en un motor síncrono de imanes permanentes interiores 

(LSIPMSM) que se presentó por primera vez en [40],  pero no se ha hizo una 

exhaustiva y estructurada evaluación de su efectividad, además de la eficiencia de 

estado estacionario, para un LSIPMSM. La capacidad de la línea de inicio es el 

atributo más importante. Por lo tanto, el modelo dinámico LSIPMSM, junto con sus 

correspondientes parámetros, tiene que ser capaz de simular correctamente la 

línea de inicio transitorio. Este artículo presenta por primera vez los siguientes: 



1.6 Estado del arte 

12 
 

1) Señales de prueba apropiadas y sus procedimientos de medición necesarios 

para la identificación de parámetros LSIPMSM basado en DE. 

2) Conjuntos de parámetros optimizados de LSIPMSM y su procedimiento de 

identificación mediante el empleo DE, junto con el Modelo dinámico LSIPMSM y 

prueba de señales. 

3) Evaluación exhaustiva de la propuesta basada en el método DE, a través de 

señales de prueba y obtención de conjuntos de parámetros adecuados para simular 

de manera efectiva el rendimiento en la línea de arranque con el modelo dinámico 

LSIPMSM. 

La metodología de optimización propuesta en [41] implementa tres objetivos de 

optimización basada en la estrategia DE, utilizando el concepto Pareto de no-

dominancia para producir un frente de soluciones óptimas [42]. Este alimenta una 

secuencia de comandos de diseño automatizado de motor SMPM, generando un 

modelo de elemento finito 2-D correspondiente a cada ejecución de optimización, 

lo que permite un cálculo preciso de los valores de la función objetivo.  

En [43] el objetivo de este trabajo es profundizar en la caracterización de módulos 

de la energía solar fotovoltaica de concentración (CPV), que usan las ecuaciones 

de regresión multivariable. Así, se consideran nuevas variables en el estándar 

ASTM (Sociedad Americana para Pruebas y Materiales E2527-06) es, hasta ahora, 

el estándar único que permite calcular la potencia máxima entregada por un módulo 

de CPV bajo condiciones atmosféricas específicas y sus coeficientes pueden ser 

determinados, mediante el uso del enfoque DE para caracterizar los módulos, 

logrando la distribución espectral de la irradiancia directa ya que tiene una efecto 

importante en el comportamiento eléctrico de los CPV. 

En [44] se presenta un enfoque integral para el diseño de series de motores 

síncronos de reluctancia asistidos por imanes permanentes utilizando cálculos 

combinados analíticos y de elementos finitos. Y se utiliza la metaheurística de 

optimización global DE para lograr un diseño óptimo en términos de par máximo 

por volumen con numerosos límites específicos impuestos a la geometría del motor 

y el rendimiento. Un enfoque novedoso para el cálculo del rango de velocidad de 
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potencia constante especificado y efecto de desmagnetización en cortocircuito 

simétrico repentino utilizando simulaciones iterativas de elementos finitos magneto-

estáticos. 

Un método de afinación del controlador de velocidad de orden fraccional PI para un 

motor síncrono de imán permanente (PMSM) es propuesto en [45], que combina la 

especificación de robustez y algoritmo de optimización inteligente. Los valores de 

ganancia la frecuencia de cruce  𝑤𝑐 y el margen de fase λ, ya no son especificadas 

en avances. Solo la especificación de robustez es reservada para diseño del 

controlador. Tomando la Integral de Tiempo y Error Absoluto (ITAE) como criterio 

de optimización, el algoritmo evolución diferencial (DE) se aplica para buscar la 

frecuencia de cruce óptima, el margen de fase y los parámetros del controlador que 

permiten para alcanzar el mínimo ITAE. 

En [46] se presentan nuevas contribuciones al tema propuesto mediante un método 

sistemático para el diseño óptimo con múltiples objetivos y del algoritmo evolución 

diferencial (DE), regulando corriente electrónicamente controlada de máquinas de 

reluctancia sincrónica (SynRel). Otros nuevos elementos de interés incluyen la 

extensión de un ultrarrápido análisis electromagnético de elementos finitos 

computacionalmente eficiente (CE-FEA) [47] para estos tipos de motores 

electrónicamente controlados de corriente regulada, lo que hace posible 

consideración precisa del campo electromagnético no lineal en estudios con miles 

de diseños candidatos.  
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1.7 Organización de la tesis 

Este trabajo de investigación se divide en seis capítulos para su lectura: 

Capítulo 1. Se introduce al lector en la parte inicial del trabajo, describiendo de 

forma general el tema de investigación, la problemática del tema de investigación, 

los objetivos los que se pretende llegar al concluir el trabajo de investigación, las 

contribuciones realizadas, el estado del arte para conocer propuestas de diferentes 

trabajos de investigación que se relacionan al abordar la problemática de interés y 

por último se presenta la organización de la tesis.  

Capítulo 2. En este capítulo se presenta el marco teórico que dio origen a los 

algoritmos evolutivos y como estos a través del tiempo, han ido aportando 

contribuciones y mejoras para resolver problemas reales de optimización 

multiobjetivo. 

Capítulo 3. Se muestra que es y cuál es la estructura general de los problemas de 

optimización multiobjetivo, así mismo como, algunas técnicas y algoritmos que se 

han propuesto para la solución de este tipo de problemas. 

Capítulo 4. Se presenta la metodología utilizada del algoritmo de evolución 

diferencial multiobjetivo, sus características y faces. Así mismo se muestra el 

modelo matemático para la obtención de los parámetros del modelo del motor de 

cd de imán permanente.  

Capítulo 5. En este capítulo se visualizan los resultados de los parámetros 

obtenidos con la aplicación del algoritmo evolución diferencial multiobjetivo. Y se 

muestran las salidas de la velocidad angular y la corriente de armadura, que se 

logró mediante la simulación de los modelos de los motores de corriente directa de 

imanes permanentes.  

Capítulo 6. Se plantean las conclusiones resultado del trabajo de investigación y 

su aplicación en trabajos futuros. 
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Capítulo 2  

Marco teórico  

En este capítulo se presenta el marco teórico a fines, a la, elaboración de este 

trabajo, con el interés de mostrar un panorama amplio, para entender de una 

manera general el origen que dio lugar a la inspiración de los algoritmos evolutivos, 

la estructura que los conforman y los diferentes enfoques que se han propuesto a 

través del tiempo dentro del estado del arte. 

También se presenta una introducción de lo que son los motores eléctricos de 

corriente directa de imán permanente, pues a estos se acuña el problema a 

resolver, antes mencionado en el capítulo 1.  

2.1 Antecedentes biológicos  

El comportamiento de los seres vivos para su supervivencia, adaptándose al 

cambio constante, dentro de la naturaleza, en algunos casos bajo condiciones 

extremas y bajo la escasez de ciertos recursos, es una de las grandes interrogantes 

que se ha formulado el hombre durante muchos años, el cual ha orillado el estudio 

constante sobre el tema. 

Los cambios dentro del medio ambiente en los organismos vivos, promueven la 

diversidad biológica, provocando la muerte de los organismos más débiles y la 

consecuente supervivencia de los organismos más fuertes o mejor adaptados al 

nuevo ambiente, donde se generan nuevas necesidades que conllevan a una 

modificación dentro de los organismos de forma heredable. La supervivencia de los 

organismos mejor adaptados; supone un proceso de selección natural, puesto que 

las generaciones futuras, resultado de la reproducción de estos organismos, 

estarán conformadas por individuos aptos para sobrevivir en el ambiente 

modificado. Los cambios que pueden presentarse en los organismos se dan a 

través de varios mecanismos como la derivada genética, la mutación y el flujo 

genético, lo que da origen a nuevas variantes fenotípicas, y en última instancia a 



2.1 Antecedentes biológicos 

16 
 

nuevas especies. A estos cambios que se originan en los organismos a través del 

tiempo se les llama evolución.

2.1.1 Genética 

La palabra genética proviene del griego γένος (gen) que significa “descendencia”. 

Un gen no es más que una secuencia de nucleótidos que forman la estructura de 

ADN, este a su vez al comprimirse, forma otra estructura llamada cromosoma. Así 

el cromosoma es el encargado de “almacenar” la información genética de un 

individuo. Los cromosomas, junto con otras proteínas especiales llamadas 

histonas, componen la cromatina, estructura que se encuentra en el núcleo de 

todas las células eucariotas que son células que tiene un material hereditario 

fundamental (su información genética) cerrado dentro de una doble membrana, la 

envoltura nuclear, que delimita un núcleo celular, como se muestra en la figura 2.1. 

 

Figura 2.1. Estructura genética 

2.1.2 El ADN 

El ADN (Ácido Desoxirribonucleico) es un polímero formado por nucleótidos. Un 

polímero es una molécula orgánica formada por elementos más simples, llamados 

monómeros, que se enlazan entre sí, como se ve en la figura 2.2. Un nucleótido es 

un monómero que consta de tres elementos:  

1. Un azúcar: desoxirribosa en este caso (en el caso de ARN o ácido ribonucleico, 

el azúcar que lo forma es una ribosa). 

2. Un grupo fosfato (ácido fosfórico).  

3. Una base nitrogenada. 
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Figura 2.2. Estructura química del ADN 

El ADN es una estructura tridimensional compuesta por dos cadenas de nucleótidos 

que se tuercen formando una doble elipse. Las cadenas están unidas por puentes 

de hidrogeno entre las bases de cada cadena, figura 2.3. El ADN contiene las 

instrucciones específicas que hacen único a cada tipo de ser vivo. 

 

Figura 2.3. Doble elipse del ADN 

2.1.3 Replicación del ADN y la Mutación 

La base nitrogenada hace posible la caracterización que tiene la información 

genética, la capacidad de replicación de ADN, donde las dos cadenas de la doble 

elipse se desenrollan y se forma una nueva cadena complementaria en cada una 

de las cadenas separadas de la doble elipse original. Este proceso es importante 

en la división celular que se efectúa a través de la mitosis, figura 2.4, ya que cada 

célula resultante deberá tener una copia exacta del material genético de la célula 

padre. 
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Otra forma de la división del material genético de un núcleo se denomina meiosis y 

es el proceso donde se producen células genéticamente distintas y combinada con 

la fecundación que es el fundamento de la reproducción sexual y la variabilidad 

genética. 

 

Figura 2.4. Proceso de mitosis 

En la replicación del ADN se puede copiar una base de forma incorrecta o se 

pueden duplicar o perder algunas bases. Cuando alguna de estas acciones ocurre, 

todas las demás copias sucesivas serán diferentes de la molécula ancestral. En 

este caso se produce una mutación heredable. 

La mutación es un proceso aleatorio pues no se sabe con certeza cómo y en donde 

se producirá y constituye la base de la diversificación del material hereditario que 

ha permitido la evolución por selección natural. Las mutaciones realizan la 

constitución química de los genes, ver figura 2.5. Y se originan por: 

• Sustitución. Donde debería haber un nucleótido se inserta otro (en lugar de 

la Citocina se instala una Tiamina).   

• Inversión. Mediante dos giros de 180° dos segmentos de nucleótidos de 

hebras complementarias se invierten y se intercambian. 

• Traslocación. Ocurre un trasplante de pares de nucleótidos 

complementarios de una zona del ADN a otra. 
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• Desfasamiento. Al insertarse (inserción) o eliminarse (deleción) uno o más 

nucleótidos se produce un error de lectura durante la traducción que con 

lleva a la formación de proteínas no funcionales. 

 

 

Figura 2.5. Tipos de mutación 

2.1.4 Gen 

Un gen es la unidad de almacenamiento de información de los seres vivos. Es una 

secuencia específica de nucleótidos en la cadena ADN, son unidades que se 

heredan, que pasan de padres a hijos. Un gen es una codificación en secuencia de 

aminoácidos de tamaño variable que se traduce a una función celular. A cada 

posible valor que un gen pueda tener, se le denomina alelo. Figura 2.6, como un 

gen hace referencia a una porción de ADN determinada, los alelos de ese gen 

serian todos los posibles valores que puede tomar ese segmento de ADN [48], si 

se tiene un gen ATCG, algunos posibles alelos del mismo podrían ser: PCM, TTP, 

MPM y cualquier otra combinación posible. Por ejemplo, los genes que determinan 

los ojos negros y los que determinan los ojos verdes, son alelos del mismo gen, es 

decir, el que determina el color de ojos.       
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Figura 2.6. Estructura de un gen 

2.1.5 Fenotipo y Genotipo  

El genotipo de un ser vivo es la información contenida en los genes con todas las 

características que definen a cada individuo y que se transmiten de generación en 

generación a través de la herencia. Mientras que el fenotipo es la expresión visible 

de estas características durante el desarrollo, tales como el color de la piel o la 

estatura. 

Mendel dedujo que el gen está compuesto por dos partes llamadas alelos, cada 

uno porta determinada característica genética que puede ser dominante, si se 

presenta en mayor proporción, o recesiva, si aparece después de varias 

generaciones. Mendel asignó un código para representar cada alelo y facilitar su 

estudio: 

Una letra mayúscula en cursiva para representar una característica dominante, por 

ejemplo A. 

La misma letra en minúscula y cursiva para representar una característica recesiva, 

por ejemplo a. 

Cuando los alelos se combinan a partir de dos individuos distintos (progenitores) el 

resultado es un nuevo individuo que hereda las características de ambos 

(descendientes). Por ejemplo, cuando un progenitor es completamente dominante 

(AA) y otro totalmente recesivo (aa) y ambos pasan por la fecundación (proceso 
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celular en donde el material genético de los gametos masculino y femenino se 

combinan y producen descendientes diferentes), en la primera generación, se 

presentará un genotipo que contiene la información de ambos progenitores (Aa). 

Figura 2.7. 

 

Figura 2.7. Representación de genotipo y fenotipo 

 

A pesar de la relación directa que existe entre el genotipo y el fenotipo de un 

individuo, este último no sólo depende del primero pues el ambiente también actúa 

en los organismos produciendo cambios, en este caso físicos. De esta manera el 

fenotipo es la suma del genotipo y del ambiente circundante del individuo. 

Fenotipo = Genotipo + Ambiente 

2.1.6 Cromosoma  

Los cromosomas son estructuras con apariencia de hilo ubicadas dentro del núcleo 

de las células de animales y plantas. Cada cromosoma está compuesto de 

proteínas combinadas con una sola molécula de ácido desoxirribonucleico (ADN). 

Pasado de padres a descendientes.  

La estructura única de los cromosomas mantiene al ADN enrollado apretadamente 

alrededor de proteínas con apariencia de carretes de hilo, llamadas histonas. Sin 

dichos carretes, las moléculas de ADN serían demasiado largas para caber dentro 

de las células.  
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Figura 2.8. Cromosoma 

Para que un organismo crezca y funcione adecuadamente, las células deben 

dividirse constantemente y producir nuevas células que reemplacen a las células 

viejas y desgastadas. Durante la división celular, es esencial que el ADN 

permanezca intacto y distribuido uniformemente entre las células. 

Los cromosomas son una parte clave del proceso que asegura que el ADN se copie 

y distribuya fielmente en la gran mayoría de las divisiones celulares. 

2.2 Evolución biológica   

El concepto de evolución proviene del término latín “evolutio” y hace referencia al 

verbo “evolucionar” y a sus efectos. De tal manera que la evolución se define como 

el proceso universal que consiste en el cambio gradual de los seres vivos y del resto 

de objetos del mundo natural. Otro concepto indica que la evolución es el proceso 

por el cual se cree que diferentes tipos de organismos vivos se han desarrollado y 

diversificado a partir de formas anteriores durante la historia de la tierra. 

En base a las definiciones anteriores se puede deducir que la evolución 

biológica, es el proceso de cambios sucesivos que han experimentado los seres 

vivos a lo largo de generaciones, a partir de un ancestro común, y constituye la 

base sobre la que se asientan todas las ciencias de la vida. En otras palabras, la 

evolución puede entenderse como un proceso que deben atravesar ciertas cosas y 

que consiste en el abandono de una etapa para pasar a otra ya sea de manera 

actual o progresiva. 

A Continuación, se describe a los principales autores que han hecho aportaciones 

sobre el tema del origen de la evolución. 
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Thomas Malthus: En sus ensayos sobre la población (1798) presenta su idea de 

la lucha constante entre los seres vivos por su supervivencia que generaría el 

crecimiento aun mayor de la vida humana, al requerir una mayor demanda que el 

de producción de los alimentos, lo que ocasionaría hambre, enfermedades, guerras 

constantes. Por su parte C. Darwin agrego que la hipótesis de que la disponibilidad 

de alimento limita el crecimiento de una población es válida para todo tipo de 

especies y no sólo para la especie humana.  

Charles Lyell: En sus principios de Geología se oponía al fijismo el cual indicaba 

que las especies no presentaban cambio alguno y el catastrofismo teoría dada por 

Georges Cuvier donde se creía que la tierra estuvo poblada por flora y fauna y que 

estas fueron alteradas no por cambios graduales sino por catástrofes repentinas. 

Por lo tanto, Lyell apoyaba la teoría uniformista de Hutton; donde se indica según 

que los procesos naturales que actuaron en el pasado son los mismos que actúan 

en el presente y con la misma intensidad, en un efecto lento, constante y 

acumulativo de las fuerzas naturales produciendo un cambio continuo en el curso 

de la historia de la Tierra. 

El naturalista británico Charles Roberth Darwin en (1859) en su inquietud de 

estudiar el comportamiento de los seres vivos que en sus investigaciones se 

percató de que una especie que no sufriera cambios se volvería incompatible con 

su ambiente, ya que este tiende a cambiar con el tiempo. Así mismo las similitudes 

entre hijos y padres observada en la naturaleza, le surgieron a Darwin que, si existía 

un cambio biológico y genético en ellos, debido a que ciertas características de las 

especies eran hereditarias, y que de generación en generación ocurrían cambios 

cuya principal motivación era hacer a los nuevos individuos más aptos para 

sobrevivir [49].  

Alfred Russel Wallace: entre los años 1854 y 1862 investigó la distribución 

geográfica de los animales y observó que existían diferencias zoológicas 

fundamentales entre las especies asiáticas y las australianas. Esta investigación 

permitió a Wallace elaborar de forma independiente su propia teoría de la evolución, 

que posteriormente comunicó a Charles Darwin en 1858 donde exponía las mismas 

ideas que Charles Darwin de la teoría de la selección natural, las ideas de ambos 
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fueron publicadas de forma conjunta por la Sociedad Linneana de Londres en 1860. 

Cuyas principales ideas fueron: 

• Todos los organismos provienen de otros antecesores, pero entre ellos 

siempre existen variaciones que los hacen únicos.  

• Algunas de las variaciones que surgen entre individuos de una misma 

población son heredables y se transmiten a la descendencia [50]. 

2.3  Síntesis evolutiva moderna 

La síntesis evolutiva moderna, también llamada la teoría de la evolución actual, es 

la unión de la teoría darwiniana en términos de la selección natural, con los 

descubrimientos de Gregor Mendel sobre los principios de la genética y los 

conocimientos actuales sobre genética. Los experimentos de cruzamiento con 

guisantes que realizo Mendel lo llevo a formular las tres leyes que llevan su nombre: 

ley de la uniformidad, ley de la segregación, ley de la segregación independiente.  

Las cuales explican y predicen como van a hacer las características de un nuevo 

individuo, partiendo de los rasgos presentes en sus padres y abuelos y estas 

características se heredan de padres a hijos (ley de la herencia). Según la teoría 

sintética, la evolución se lleva a cabo a través de los siguientes mecanismos: 

• La selección natural, teoría de Darwin. 

• Las mutaciones. 

• La derivada genética. 

• El flujo genético. 

Gracias a los descubrimientos y aportaciones de Mendel, la evolución se 

comprendió y se aceptó por la comunidad científica como un proceso donde se 

realizan cambios genéticos en los individuos, y estos cambios son transmitidos 

entonces de una generación a otra en el proceso de reproducción (sexual o 

asexual). 
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2.4 Computación evolutiva bio-inspirada 

En las últimas décadas los algoritmos bio-inspirados (AB’s) han sido de gran interés 

en el área de investigación computacional para el diseño de algoritmos, dichos 

algoritmos bio-inspirados modelan (de forma aproximada) un fenómeno existente 

en la naturaleza, para resolver problemas reales.  

En los puntos anteriores se presentó una revisión general de los conceptos más 

importantes de la biología evolutiva, y así poder comprenden la terminología 

empleada entre la similitud de la teoría biológica y la teoría computacional que se 

inspira en ella. 

En la tabla 2.1, se presenta un resumen de los conceptos utilizados en la evolución 

biología y su respectiva interpretación en un algoritmo evolutivo. 

 

Tabla 2.1. Definición de conceptos biológicos para un AE 

  Termino Descripción computacional 
 

Fenotipo Conjunto de posibles soluciones de un problema 
específico. 
 

Genotipo Conjunto de soluciones codificadas en estructuras 
manipulables computacionalmente.  
 

Población Subconjunto de N cromosomas del conjunto genotípico 
con el cual el algoritmo operará.  
 

Cromosoma Codificación de un individuo, en una estructura de datos 
que contiene una cadena de parámetros de diseño o 
genes. Esta estructura de datos puede almacenarse por 
ejemplo en una cadena de bits o un arreglo de enteros. 
Elemento del conjunto genotípico. 
 

Locus Posición particular dentro de una estructura cromosoma. 
 

Gen Subestructura de la estructura cromosoma en un locus 
determinado. 
 

Alelos Conjunto de posibles valores que puede tener la 
subestructura gen.  
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 Desempeño Valor resultante del proceso de evaluación de un 
cromosoma que incide en el proceso de selección.  
 

Selección Mecanismo mediante el cual se eligen determinados 
cromosomas que formarán parte de la población que se 
cruzará. 
 

Cruzamiento 
Reproducción 

Intercambio de genes entre dos estructuras cromosoma 
llamadas padres, que origina una estructura nueva 
llamada hijo. 
 

Mutación Cambio aleatorio de alelos dentro de una subestructura 
gen.  
 

Generación Ciclo selección-cruzamiento-mutación para una 
población determinada. 
 

 

De acuerdo con la visión general de los modelos de computo bio-inspirado, surge 

la computación evolutiva, como una rama de la computación emergente, que 

estudia las propiedades y el comportamiento de un conjunto de algoritmos 

evolutivos. Varios de ellos, destinados a comprender mejor la dinámica poblacional, 

presente en la evolución, mediante ciertas técnicas que simulan el comportamiento 

natural de los seres vivos [51]. La evolución natural es un proceso de cambio sobre 

una población reproductiva que contiene variedades de individuos con algunas 

características heredables y en donde algunas variedades difieren en su aptitud 

(éxito reproductivo). 

La computación evolutiva, presenta un enfoque alternativo para abordar problemas 

complejos de búsqueda y aprendizaje a través de modelos computacionales de 

procesos evolutivos. La evolución está en constante cambio, en casi todos los 

organismos, como resultado de dos procesos primarios: la selección natural y la 

reproducción (cruce).  

La computación evolutiva se ha convertido en un concepto general adaptable para 

resolución de problemas, entre otros factores que, añaden flexibilidad, 

adaptabilidad, robustez en la resolución y las ventajas de la búsqueda global [52], 

solucionando problemas difíciles de optimizar en diversas áreas como son: el 

control de procesos, el aprendizaje automático, y la optimización de funciones.  
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2.5 Algoritmos Evolutivos  

Los algoritmos evolutivos (AE´s) han sido de gran utilidad debido a sus estrategias 

competitivas para la solución de diversos problemas con ciertas características 

difíciles de resolver a través de técnicas comunes de programación matemática.  

Los AE´s son métodos de búsqueda estocástica, inspirados en un conjunto de 

modelos y comportamientos naturales en la evolución de los seres vivos. Este tipo 

de algoritmos son un método robusto para describir sistemas de resolución de 

problemas de optimización o búsqueda, ejecutados en ordenadores a través de 

modelos computacionales con mecanismos de evolución conocidos como 

elementos clave para el diseño y su implementación.    

Los algoritmos evolutivos como su nombre lo indica han venido evolucionando a 

través del tiempo, trabajan con una población inicial de individuos, que representan 

soluciones candidatas a un problema de optimización, dada a una función de 

minimización o maximización según sea el caso a resolver, cada individuo se 

codifica en uno o más cromosomas que se representan en una estructura 

computacional (por ejemplo un vector) el conjunto de soluciones representa el 

fenotipo y los cromosomas representan el genotipo . 

Cada cromosoma está compuesto por diferentes genes o valores que representan 

la solución, ubicados en determinado locus o posición dentro de la estructura.  

Como se muestra en la figura 2.9. La población sufre un proceso de cambio a través 

del tiempo por medio de la competencia entre los individuos, esta competencia se 

realiza haciendo uso de una función que evalúa el desempeño de cada uno, es 

decir, el grado de similitud de la solución encontrada por el algoritmo evolutivo con 

la solución real. 

 

Figura 2.9. Estructura de un cromosoma computacional 
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Los individuos que “sobreviven” se reproducen, esto es, intercambian entre ellos 

material genético (valores que determinan la solución al problema) originando una 

nueva población compuesta por descendientes. En esta nueva población uno o más 

individuos pueden sufrir el proceso de mutación y cruce aleatoriamente 

produciendo nuevos alelos en sus genes, es decir, cambios en los valores del 

cromosoma que representa la solución, originando una nueva población compuesta 

de los individuos alterados y no alterados. 

El proceso de selección, reproducción, mutación, cruce, se repite cíclicamente 

originando en cada unidad del mismo nuevas generaciones de individuos hasta que 

se cumple cierta condición (por ejemplo, número de generaciones) esperando que 

el mejor individuo o conjunto de individuos de la población, esté cerca de la solución 

buscada.  

A continuación, se detalla los procesos y estructura de un algoritmo evolutivo [20]. 

2.5.1 Estructura general de un algoritmo evolutivo 

Los algoritmos evolutivos parten de un proceso aleatorio determinado por una 

función t, conocida como función de inicialización, se crea un conjunto de 

cromosomas, 𝑃𝑡  = { 𝑥⃗1, 𝑥⃗1, … . . , 𝑥⃗𝑛𝑝 }, llamado población inicial, y representa el 

conjunto de soluciones con las que el algoritmo operará interactivamente, a este 

conjunto se les evalúa su aptitud por medio de una función de desempeño, 

𝑃𝑡  = { 𝑓𝑥⃗1, 𝑓𝑥⃗2, … . . , 𝑓𝑥⃗𝑛𝑝 }, el valor dado por la función para cada cromosoma será 

utilizado en el proceso de selección.  Posteriormente al conjunto 𝑃𝑡  se le aplican 

los operadores de variación con el fin de modificar su contenido. Este proceso 

contiene tres etapas principales [53]: 

• Selección: las soluciones con mejor aptitud son elegidas por medio de la 

función de selección originando la población 𝑃𝑡’. 

• Reproducción: se crean nuevas soluciones modificado las soluciones 

elegidas 𝑃𝑡’ por medio de los operadores de reproducción, dando origen a la 

población 𝑃𝑡’’. 
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• Remplazo: finalmente, el conjunto 𝑃𝑡  inicial es remplazado por el conjunto 

𝑃𝑡’’ resultante del proceso aplicado. Todo este proceso se repite hasta que 

se cumple el criterio de finalización determinado por el número de iteraciones 

(generaciones). 

 En el algoritmo 1, se muestra la estructura general de los algoritmos evolutivos  

Algoritmo 1. Esquema general de un algoritmo evolutivo 

1 Inicializar ( 𝑷𝒕= { 𝒙⃗⃗⃗𝟏, 𝒙⃗⃗⃗𝟐, … . . , 𝒙⃗⃗⃗𝒏𝒑 }); 

2 Evaluar    (𝑷𝒕) { 𝒇(𝒙⃗⃗⃗𝟏), 𝒇(𝒙⃗⃗⃗𝟐), … . . , 𝒇( 𝒙⃗⃗⃗𝒏𝒑) };   

3 Mientras Criterio de terminación No satisfecho hacer 

4 Padres          SeleccionarPadres (𝑷𝒕); 

5 𝑷’𝒕                  Recombinar (Padres); 

6 𝑷’’𝒕                 Mutar (𝐏’𝒕); 

7 Evaluar (𝐏’’𝒕) { 𝒇 (𝒙⃗⃗⃗′′𝟏), 𝒇 (𝒙⃗⃗⃗′′𝟐), …, 𝒇(𝒙⃗⃗⃗′′
𝒏𝒑)}; 

8 𝑷𝒕 + 𝟏            Seleccionar  (𝑷’’𝒕  𝑼  𝑷𝒕); 

9 G                   G+1; 

 

2.5.2 Principales Componentes de un algoritmo evolutivo 

Durante el transcurso del tiempo se han hecho muchas aportaciones a este tipo de 

estrategias dando lugar a una gran cantidad de algoritmos evolutivos, que se 

emplean, para dar solución un extenso número de problemas a optimizar. Cada 

uno de los diferentes tipos de algoritmos evolutivos especifica cierto número de 

componentes, procedimientos y operadores que los define. A pesar de las nuevas 

aportaciones la mayoría de estos algoritmos recaen en la misma estructura y 

secuencia de procesos, que a continuación se describen desde un panorama 

general.  

1. Definición de los individuos  

Es una representación poblacional (no necesariamente directa) de posibles 

soluciones, es el primer paso en el cual se define un algoritmo evolutivo, donde se 

representa el contexto del problema original al espacio de solución, tomando lugar 

la evolución. 
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a) Función de evaluación (función de aptitud) 

Representa los requerimientos a los cuales las soluciones se adaptan. Dentro                                         

del panorama del problema, esta función representa la tarea a resolver mediante el 

algoritmo evolutivo.  

2. Mecanismo de selección de padres 

Este mecanismo también llamado proceso de selección de cruce, se realiza         

eligiendo a los individuos que serán semillas para los descendientes; tal elección 

es basada en los valores de aptitud de los individuos y típicamente este proceso se 

realiza de forma probabilística. 

a) Operadores de recombinación (cruce) y mutación  

La función de los operadores de variación (mutación y recombinación) es generar 

nuevos individuos a partir de los individuos actuales. 

• La mutación: es un operador estocástico, que produce cambios aleatorios sin 

sesgo; el objetivo de este de este operador varía de acuerdo al algoritmo 

evolutivo empleado. Por ejemplo, en las estrategias evolutivas, la mutación es 

el principal operador de variación y su propósito es perturbar de manera 

acotada a las soluciones de la población actual. En los algoritmos genéticos la 

mutación funge como un operador secundario, que tiene la finalidad de 

mantener el espacio de búsqueda totalmente conectado. 

• La recombinación: también llamado operador de cruce, tiene como función, 

transferir de los individuos a sus descendientes, la información dentro de la 

población obtenida, durante el proceso de búsqueda, ya que los algoritmos 

evolutivos no poseen un mecanismo explícito de memoria. 

Los teoremas que establecen la propiedad de convergencia al óptimo global de los 

algoritmos evolutivos se basan en la propiedad de que todos los posibles fenotipos 

pueden ser generados por los operadores de variación [54].  

3 Mecanismos de supervivencia 

Este mecanismo se emplea de forma estocástica o determinista, en la mayoría de 

los casos, las poblaciones de individuos se mantienen a un tamaño constante; con 
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el fin de simular un ambiente con espacio finito donde los individuos y sus 

descendientes compiten entre ellos por permanecer en la población. Este 

mecanismo varía según el tipo de algoritmo, en los algoritmos genéticos, los 

descendientes reemplazan en su totalidad a los padres, en las estrategias 

evolutivas los individuos compiten por un lugar en la población.  

2.6 Paradigmas de la computación evolutiva  

Desde décadas anteriores la idea de encontrar soluciones a diversos problemas 

basándose en los principios de la evolución biológica ha dado origen a la 

computación evolutiva la cual se puede considerar como una agrupación de 

técnicas que responden a diferentes problemáticas. Se consideran como los 

principales paradigmas de la computación evolutiva a las siguientes técnicas: 

Programación Evolutiva, Estrategias Evolutivas, los Algoritmos Genéticos (AG), y 

en los años 90 la Programación Genética. 

En los siguientes puntos se presenta una recopilación general en el que se ha 

enfocado la computación evolutiva, desde sus tres principales ejes. 

2.6.1 Programación Evolutiva (PE) 

 La programación evolutiva surge gracias a las investigaciones y trabajos realizados 

por [55]. Esta técnica fue diseñada como intento de crear inteligencia artificial en la 

cual se define como la capacidad de un sistema a adaptarse a su ambiente con el 

fin de lograr objetivos específicos. 

En las primeras versiones de PE, el algoritmo opera sobre la secuencia de símbolos 

dentro de un alfabeto finito con el objetivo de predecir la secuencia de ellos, a través 

del uso de máquinas de estado finito para presentar a los individuos dentro de la 

población, la adaptación de los individuos que se logra con el proceso de la 

mutación, esta adaptación es de mayor prioridad que la evolución de su información 

genética en la sucesión de las generaciones, ya que no ocupa el intercambio de 

información entre los individuos (cruce), la aptitud es basada en la exactitud de la 

predicción y la complejidad de los individuos. Este comportamiento usualmente se 

modela a través de estructuras de datos complejas como son las máquinas de 

estados finito o grafos durante el proceso evolutivo. 
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Sus principales procesos de mutación son: cambiar el símbolo de salida, cambiar 

un estado de transición, añadir un estado, eliminar el estado, cambiar el estado 

inicial.  En el proceso de descendencia, no existe un de selección de padres, ya 

que cada individuo de la población se crea un descendiente mediante el proceso 

de mutación. En la actualidad la programación evolutiva considera que la 

representación no debe ser única y como tal tampoco la mutación. En el algoritmo 

2, se presenta la estructura general de la programación evolutiva. 

Algoritmo 2. Esquema general de la programación evolutiva 

1 Inicializar ( 𝑷𝒕); 

2 Evaluar ( 𝑷𝒕); 

3 Mientras Criterio de terminación No satisfecho hacer 

4 𝑷’𝒕           Mutar (𝐏𝒕);             

5 Evaluar (𝐏’𝒕); 

6 𝑷𝒕 + 𝟏     Seleccionar  (𝐏’𝒕  𝑼  𝑷𝒕); 

7 G            G+1; 

 

2.6.2 Estrategias evolutivas (EE) 

Este enfoque fue propuesto por Ingo Rechenberg y Paul Schwefel, fue diseñada 

inicialmente con el objetivo de resolver problemas de optimización discretos y 

continuos, principalmente experimentales y considerados difíciles de resolver. La 

representación de los individuos se realiza con vectores de números reales de 

punto flotante, usa desviaciones estándar que codifican las posibles soluciones de 

problemas numéricos. Cada individuo de la población es un posible óptimo de la 

función llamada función objetivo, la representación de cada individuo de la 

población consta de dos tipos de variables: las variables objeto son los posibles 

valores que hacen que la función objetivo alcance el óptimo global y las variables 

estratégicas son los parámetros mediante los que gobiernan el proceso evolutivo 

indicando de qué forma las variables objeto son afectadas por la mutación.  

En la operación de selección, desecha las peores soluciones de la población y no 

genera copia de aquellos individuos con una aptitud por debajo de la aptitud 

promedio. 
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El inicio de la aplicación de las estrategias evolutivas en el año 1960 en su 

investigación, John Holland, planteó la posibilidad de incorporar los mecanismos 

naturales de selección y supervivencia a la resolución de problemas de Inteligencia 

Artificial [56]. La simulación de procesos de evolución natural de las especies da 

como resultado una técnica de optimización estocástica que posteriormente fue 

llamada algoritmos evolutivos, y que fueron enmarcados dentro de las técnicas no 

convencionales de optimización para problemas del mundo real.  

En el algoritmo 3: se presenta el algoritmo básico de una estrategia evolutiva de 

dos miembros para un problema de minimización de una función n- dimensional  

 𝑓: ℝ𝑛 → ℝ N (0, σ) representa la generación de un número aleatorio conforme a 

una distribución normal de probabilidades con media cero y desviación estándar σ. 

Algoritmo 3. Estrategias evolutivas de dos miembros EE – (1+1) 

1 t = 0; 

2 Generar de manera aleatoria (𝒙𝟏
𝒕 , 𝒙𝟐

𝒕 , … . . , 𝒙𝒏
𝒕 ) ϵ ℝ𝒏; 

3 Mientras Criterio de terminación No satisfecho hacer 

4   𝒚𝒊 
𝒕 =  𝒙𝒊 

𝒕  + N (0, σ) para todo 𝒊 𝛜 {𝟏, … . . , 𝐧}; 

5 Si 𝒇(𝒚⃗⃗⃗𝒕)  ≤ 𝒇(𝒙⃗⃗⃗𝒕)  entonces 

6    𝒙⃗⃗⃗𝒕+𝟏   = 𝒚⃗⃗⃗𝒕 

7 Si no 

8    𝒙⃗⃗⃗𝒕+𝟏   = 𝒙⃗⃗⃗𝒕  

9 𝒕 = 𝒕 + 𝟏 ; 

 

Las estrategias evolutivas en algunos casos usan auto-adaptación; donde el vector 

𝑥⃗ = (𝑥1
𝑡, 𝑥2

𝑡 , … . . , 𝑥𝑛
𝑡 ) es solo un componente de la solución. En general un individuo 

se representa de la siguiente manera: (𝑥1, … , 𝑥𝑛, σ1, … . . , σ𝑛, α1, … . . , α𝑛 (𝑛−1)/2). 

Donde σ𝑖 para i = {1,….,n} son los tamaños de paso para cada uno de los n 

componentes de  𝑥⃗   y   α𝑖 para i = {1,….., 
𝑛(𝑛−1)

2
 } representan las interacciones entre 

los diferentes tamaños de pasos. 

2.6.3 Algoritmos Genéticos (AG)  

Los algoritmos genéticos inicialmente fueron propuestos como métodos con 

comportamiento adaptativo que conservan los mecanismos más importantes de los 



2.6 Paradigmas de la computación evolutiva 
 
 

34 
 

sistemas naturales [57]. Los AG como una técnica poderosa de búsqueda y 

optimización, son de los más utilizados debido a la simpleza en la representación 

de los cromosomas siguiendo el esquema general de los AE’s.  

En el proceso de selección los individuos más aptos, tienen mayor probabilidad de 

reproducción. Cabe mencionar que la aptitud es una medida de la capacidad 

reproductiva los individuos descendientes de estos individuos tienen una mayor 

posibilidad de transmitir sus códigos genéticos a las próximas generaciones.  

La mutación funge como el operador secundario, dado que las variaciones 

aleatorias de los genotipos pueden terminar con la información contenida en la 

población. Por tal motivo el operador principal es la recombinación (cruce) que hace 

que se redistribuya los segmentos de información útil y se propague a las siguientes 

generaciones. En el algoritmo 4 se muestra un algoritmo genético en su forma 

canónica. 

Algoritmo 4. Esquema de un algoritmo genético canónico 

1 Inicializar (𝑷𝒕); 

2 Evaluar (𝑷𝒕); 

3 Mientras Criterio de terminación No satisfecho hacer 

4 AsignarProbabilidadReproductiva (𝑷𝒕); 

5 𝑷’𝒕            𝐑𝐞𝐩𝐫𝐨𝐝𝐮𝐜𝐢𝐫 (𝑷𝒕);             

6 𝑷′′𝒕        Cruzar (𝑷’𝒕); 

7 𝑷′′′𝒕         Mutar (𝑷′′𝒕);             

8 Evaluar (𝑷′′′𝒕); 

9 𝑷𝒕+𝟏           𝑷′′′𝒕;    

10 𝑮           G+1; 
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2.7 Motores 

En este punto se presenta el tema de los motores ya que a este concierne la tarea 

de este trabajo. Un motor es un artefacto, cuyo propósito principal es brindar la 

energía suficiente aun conjunto de piezas para que estas tengan un funcionamiento 

adecuado y la máquina que componen pueda realizar sus actividades. 

Normalmente, estos funcionan con algún tipo de combustible, que puede ser natural 

o procesado industrialmente y se valen de la conversión de energía en otro tipo de 

energía con muchas más posibilidades de ser utilizada. 

2.7.1Tipos de motores  

Los motores pueden ser creados desde diversas perspectivas de funcionamiento, 

por ello existen muchos tipos. En la tabla 2.2 se presenta algunos de los motores 

más comunes.  

 

Tabla 2.2. Muestra los principales tipos de motores 

         Tipo Característica principal 

Motor eléctrico La electricidad es la fuente de 
funcionamiento. 
 

Motor térmico La energía calórica es el principal 
origen de la fuerza. 
 

Motor de combustión intensa Se utilizan químicos, que se 
convierten en energía. 
 

Motor de combustión externa Se transforma la sustancia química en 
otra distinta. 
 

 

Cada motor tiene una serie de características, que determinan si la funcionalidad 

será la deseada; estas consisten en el rendimiento, la velocidad nominal, la 

potencia, el par motor y la estabilidad.  
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2.7.2 Motores eléctricos  

En este punto de detalla sobre los motores eléctricos, los cuales se emplean para 

la elaboración de este trabajo. Los motores eléctricos son propulsores que no 

necesitan de una combustión interna para proporcionar la energía, sino que ésta 

viene a través de la fuerza que producen el estátor y el rotor. Estos sistemas pueden 

funcionar tanto a través de baterías como conectados a una red eléctrica. 

Para poder entender el principio de funcionamiento de un motor eléctrico es 

necesario recordar algunos aspectos sobre magnetismo y electromagnetismo. 

Michael Faraday (1791-1867) dio origen a el concepto de líneas de fuerza 

magnética, también denominadas líneas de inducción magnética, como un medio 

para analizar y explicar los fenómenos magnéticos [58]. 

 

Figura 2.10. Líneas de fuerza magnética que rodea a un imán permanente. 

 

Las líneas de fuerza magnética son líneas imaginarias cuya dirección es la misma 

que da un campo magnético real en un punto específico, figura 2.10. cada línea 

dibujada representa incontables líneas de fuerza que ilustran el camino típico del 

campo magnético alrededor de un imán. En la tabla 2.3, se muestran las 

características principales de las líneas de fuerza. 

 

 

 

 

https://blog.reparacion-vehiculos.es/evolucion-baterias-automoviles
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Tabla 2.3. Características fundamentales de las líneas de fuerza magnética 

Característica Definición 

Lazos cerrados Las líneas existen dentro del cuerpo de un imán 
y continúan externadamente hasta cerrar un 
lazo. 
 

Direcciónales Emergen de un área denominada polo norte y 
entran en otra área diferente denominada polo 
sur; estas líneas continúan internamente en un 
imán es de sur a norte, y externamente de norte 
a sur. 
 

No se interceptan Dos líneas no pueden ocupar el espacio o pasar 
a través de un punto común. Se repelen 
mutuamente. 
 

Baja reluctancia El espacio libre y la mayoría de los materiales 
son medios difíciles de ser ocupados por líneas 
de fuerza magnética. 
 

 

Los materiales ferromagnéticos poseen baja reluctancia; así a pesar de la tendencia 

a contraerse, muchas líneas de fuerza desvían su trayectoria corta de alta 

reluctancia para seguir una trayectoria más larga de baja reluctancia a través de un 

cuerpo ferromagnético, como se muestra en la figura 2.11. 

 

Figura 2.11. Líneas de fuerza magnética a través de un cuerpo de baja reluctancia. 

 

Una vez que las líneas de fuerza magnética penetran el cuerpo ferromagnético, las 

fuerzas tensoras de las líneas de fuerza entran en acción para atraer el cuerpo 

hacia el imán, si las fuerzas tensoras son mayores que las fuerzas que se oponen, 
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el cuerpo se mueve. El resultado es la conocida fuerza de atracción que tiene un 

imán sobre materiales ferromagnéticos, como se muestra en la figura 2.12. 

 

Figura 2.12. Atracción magnética sobre el hierro 

 

El número de líneas de fuerza magnética se le denomina flujo magnético y el 

símbolo que lo representa es ɸ, su unidad en el sistema inglés es el Maxwell [59]. 

La acción de la fuerza ejercida en un conductor que porta corriente eléctrica dentro 

de un campo magnético externo puede deducirse mediante la regla de la mano 

izquierda de la acción motor, figura 2.13. esta regla establece lo siguiente: si se 

extienden los dedos pulgar, índice y medio de la mano izquierda, formando ángulos 

rectores entre sí y el dedo índice apunta en dirección del flujo magnético ɸ de los 

polos de norte y sur y el medio apunta en la dirección del flujo de la corriente 

convencional i en el conductor, entonces el dedo pulgar apunta en la dirección de 

la fuerza que se ejerce sobre el conductor [60]. 

 

Figura 2.13. Regla de la mano izquierda de la acción del motor. 

 

Dentro de los motores eléctricos podemos encontrar una clasificación principal que 

los distingue en tres tipologías: 
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2.7.2.1 Motores universales 

Pueden funcionar tanto con corriente continua como con corriente alterna, y son 

ampliamente utilizados tanto a nivel profesional o industrial, como a nivel doméstico 

para dotar de potencia a diversos electrodomésticos cotidianos. 

2.7.2.2 Motores de corriente alterna 

Los motores de corriente alternan, están diseñados para funcionar a velocidades 

fijas, son sencillos, baratos y muy usados tanto a nivel industrial como doméstico. 

En el ámbito de los motores de corriente alterna se encuentran diferentes tipos 

atendiendo a diferentes clasificaciones, según la forma en la que gira el rotor, y 

estos son: motores síncronos y asíncronos. 

La principal diferencia entre ellos es que en el primero el rotor gira a la misma 

velocidad que el campo electromagnético, mientras que en el segundo puede 

hacerlo a distinta velocidad.  

Los motores de corriente alternan también pueden ser clasificados según el número 

de fases de alimentación. En este caso nos encontramos con otros tres tipos 

principales: monofásicos, bifásicos y trifásicos (estos últimos son muy utilizados en 

la industria del automóvil). 

En los siguientes puntos se detalla más a fondo el tipo de motor eléctrico de 

corriente directa y de imán permanente ya que la investigación de este trabajo está 

enfocada en este tipo de estructura. 

2.7.2.3 Motores de corriente directa o continua 

Un motor de corriente directa (CD) es una máquina que convierte energía eléctrica 

en movimiento o trabajo mecánico a través de electromagnéticos [61].  

Este tipo de motores tienen en el rotor y estator el mismo número de polos y el 

mismo número de carbones. El estator funge como inductor y el rotor como 

inducido. Los motores de cd, fueron los primeros en utilizarse en vehículos 

eléctricos por sus buenas características de tracción y por su simplicidad de los 

sistemas de control de la electricidad entre las baterías. En la tabla 2.4 se muestra 

la clasificación de los motores de cd. 



 
   2.7 Motores 

 

40 
 

 

Tabla 2.4. Clasificación de motores de corriente directa 

Rotor devanado Imán permanente Conmutados 
electrónicamente 

En serie IP convencional 

 
Sin escobillas 

(disparados por 
posición). 

En derivación 
Rotor disco 

 
 

Paso a paso 
Rotor de IP 

De reluctancia variable 
 
 

Compuesto Rotor de copa 

 

7.2.3 Motores de CD de imanes permanentes 

El motor de imanes permanentes es un desarrollo innovador dentro de la tecnología 

de motores sincrónicos que combina la alta precisión de este tipo de motor con el 

diseño simple y robusto de un motor de inducción asincrónico jaula de ardilla. Es 

capaz de entregar un muy alto torque desde un pequeño tamaño de motor a baja 

velocidad, eliminando la necesidad de cajas de reducción, en términos de 

performance, puede entregar los mismos resultados que los de un motor sincrónico. 

Los motores de corriente continua de imanes permanentes son ampliamente 

utilizados en la industria ya que estos son muy comunes y de bajo costo, se 

encuentran en la mayoría de los juguetes a pila, pueden usarse como generadores 

de turbinas eólicas, o micro-hidráulicas, hasta en robots industriales, estos por lo 

general se componen dos imanes permanentes fijados en la carcasa y una serie de 

bobinados de cobre que se ubican en el eje del motor, ver figura 2.14.    

Los motores de cd permiten alcanzar un amplio rango de velocidad así mismo 

pueden proporcionar un alto par-motor con control más sencillo y económico que 

cualquier otro motor de corriente alterna. Hoy en día los métodos de control de 

velocidad se han ido desarrollando notablemente y los más comunes son el control 

de velocidad por corriente de campo y el control de velocidad por corriente de 

armadura, que son técnicas de control no lineal.  
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Figura 2.14. Motor de CD de imán permanente 

 

En la Figura 2.15, se muestra el campo magnético de un motor de corriente directa 

se puede producir por bobinas o imanes permanentes. Los motores de corriente 

directa de imanes permanentes se pueden clasificar de acuerdo con el esquema 

de conmutación y al diseño de la armadura. De acuerdo con la construcción de la 

armadura, el motor de corriente directa de imán permanente se puede 

descomponer en tres tipos de diseño de armadura: 

• Motores de núcleo de hierro  

• Motores de devanado superficial  

• Motores de bobina móvil 

 

Figura 2.15. Esquema de motor de imán permanente 
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2.7.3.1 Motor de núcleo de hierro  

Se muestra en la figura 2.16, la estructura del rotor y estator del motor de cd de 

imán permanente de núcleo de hierro. El flujo magnético producido por el imán pasa 

a través de la estructura del rotor laminado que tiene ranuras. Los conductores de 

la armadura están localizados en las ranuras del rotor, este tipo de motor se 

caracteriza por una inercia del rotor alta, una inductancia alta, bajo costo y alta 

confiabilidad.  

 

Figura 2.16. Motor de núcleo de hierro 

 

2.7.3.2 Motor de devanado superficial  

Los conductores de la armadura están pegados a la superficie de la estructura 

cilíndrica del rotor, la cual está hecha de discos laminados sujetados al eje del 

motor. Debido a que en este diseño no se emplean ranuras sobre el rotor, la 

armadura no presenta el efecto de la "rueda dentada". Puesto que los conductores 

están proyectados en el entre hierro de aire que está entre el campo de imán 

permanente y el rotor, este tipo de motor tiene menor inductancia que el de 

estructura de núcleo de hierro. Su estructura se muestra en la figura 2.17. 
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Figura 2.17. Motor de devanado superficial 

2.7.3.3 Motor de bobina móvil  

En la Figura 2.18, se muestra este tipo de motor que está diseñado para tener 

momentos de inercia muy bajos e inductancia de armadura también muy baja. Esto 

se logra al colocar los conductores de la armadura entre la trayectoria de regreso 

del flujo estacionario y la estructura de imán permanente. Ya que en este tipo de 

motor se han eliminado todos los elementos no necesarios de la armadura del 

motor, su momento de inercia es muy bajo [62]. 

 

Figura 2.18. Motor de bobina móvil 
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2.7.4 Características generales de un motor 

• Rendimiento 

Es el cociente entre la potencia útil que generan y la potencia absorbida. 

Habitualmente se representa con la letra griega η. 

• Velocidad de poco giro o velocidad nominal 

Es la velocidad angular del cigüeñal, es decir, el número de revoluciones por minuto 

(rpm o RPM) a las que gira. Se representa por la letra n. 

• Potencia 

Es el trabajo que el motor es capaz de realizar en la unidad de tiempo a una 

determinada velocidad de giro. Se mide normalmente en caballos de vapor (CV), 

siendo 1 CV igual a 736 vatios. 

• Par motor 

Es el momento de rotación que actúa sobre el eje del motor y determina su giro. Se 

mide en kgf·m (kilogramo-fuerza metro) o lo que es lo mismo newtons-metro (N·m), 

siendo 1 kgf·m igual a 9,81 N·m.  

• Estabilidad 

Es cuando el motor se mantiene a altas velocidades sin gastar demasiado 

combustible tanto como energía eléctrica. 

Se ha presentado una introducción general del funcionamiento de los motores 

eléctricos de imán permanentes, los cuales son objeto a cumplir con el tema del 

proyecto a resolver.  

En el capítulo siguiente se presenta el enfoque de la optimización multiobjetivo, 

para resolver problemas en máquinas eléctricas a través de algoritmos evolutivos. 
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Capítulo 3 

Optimización multiobjetivo 

El concepto de optimización en el diccionario de la Real Academia de la lengua 

española se define como: “buscar la mejor manera de realizar una actividad.” 

En el área de la ingeniería, la optimización se define como:” la acción de obtener 

los mejores resultados bajo ciertas circunstancias” [63]. 

En base a estas definiciones y bajo el contexto de este trabajo, en los problemas 

de optimización, se trata de encontrar una solución que represente el valor óptimo 

para una función objetivo.  

En bastantes ocasiones se requiere resolver la optimización simultanea de más de 

un objetivo, dando origen a la optimización multiobjetivo [64]. El objetivo para 

solucionar este tipo de problemas es, encontrar un conjunto de métodos eficientes 

que garanticen la solución más optima a dichos problemas. 

En un problema de optimización no existe una sola solución, es decir se presenta 

un conjunto de soluciones candidatas a la resolución del problema, de tal manera 

que no existe un solo método capaz de resolver todos los problemas de 

optimización de manera eficiente. Esto ha inspirado a el área de investigación 

científica, a hacer varias aportaciones que han dado solución este tipo de 

problemas extremadamente difíciles de identificar, que comúnmente presentan un 

cierto grado de restricción, las cuales no tienen efecto en el punto óptimo, pero 

influyen en la búsqueda del punto óptimo y pueden aumentar la cantidad de óptimos 

locales [65].  

Para poder encontrar en el diseño de las soluciones el óptimo global (mejor 

solución) se requiere de la incorporación de un algoritmo de búsqueda, conocido 

como optimizador. En el proceso de optimización es importante verificar si existe 

algún tipo de algoritmo ya diseñado mediante el cual se pueda resolver el problema 

a tratar de forma eficientemente, de lo contrario se diseña una nueva estrategia 
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para lograrlo. Los algoritmos evolutivos son especialmente útiles para esta 

cuestión, cuando nos encontramos con problemas difíciles o altamente irresolubles.  

Los problemas multiobjetivo pueden encontrase en diferentes áreas de ciencia e 

ingeniería, así como en el diseño, modelaje, planeación de muchos sistemas reales 

y complejos, en las diferentes áreas de producción dentro de la industria, 

transporte, presupuestos de capital, manejo de sistemas al cuidado del medio 

ambiente por mencionar algunos. 

3.1 Estructura de la optimización multiobjetivo 

A continuación, se presenta la estructura general de un problema de optimización 

multiobjetivo para un caso de minimización:

Encontrar 𝑥⃗ tal que optimice a 𝑓(𝑥⃗) 

Sujeto a las siguientes restricciones: 

𝑔𝑗(𝑥⃗) ≤ 0,       𝑗 = 1, … . . , 𝑚 

ℎ𝑗(𝑥⃗) = 0,       𝑗 = 1, … . . , 𝑝 

 

Vector de diseño:       𝑥⃗ = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 
(3.1) 

 

El vector de diseño es una n-tupla, donde 𝑥𝑖 = (𝑖 = 1,2, … . , 𝑛) son valores escalares 

llamados variables de decisión o variables de diseño. Donde 𝑥⃗ = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)ϵ 𝑠, 

S es el espacio de decisión o espacio de búsqueda que se representa en el plano 

cartesiano n-dimensional donde cada uno de los ejes coordenados representa una 

variable de decisión 𝑥𝑖 = (𝑖 = 1, … . , 𝑛); cada punto en el, es llamado punto de 

diseño y representa una posible solución (factible o infactible) al problema. S es 

definido por los parámetros de restricción, ecuación (3.2). 

𝐿𝑖 ≤  𝑥𝑖 ≤  𝑈𝑖 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 (3.2) 

𝑔𝑗(𝑥⃗) para 𝑗 = {1, … . , 𝑚} es la 𝑗𝑡ℎ restricción de desigualdad y 

ℎ𝑗(𝑥⃗)para 𝑗 = {1, … . , 𝑝}es la (j − p) th   restricción de igualdad. 
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La región factible 𝑓 ⊆ 𝑆, representa las posibles soluciones al problema y se define 

de la siguiente manera: 

𝑓 = {𝑥⃗  ϵ ℝ𝑛| 𝑔𝑖(𝑥⃗) ≤ 0, 𝑖 = {1, … . . , 𝑚}  𝑦   ℎ𝑗(𝑥⃗) = 0,    𝑗 = {1, … . . , 𝑝}} 
(3.3) 

 

𝑓 ∶  ℝ𝑛 → ℝ es una función escalar y denominada función objetivo. 

En la aplicación de los problemas de optimización multiobjetivo tenemos un 

conjunto de objetivos que deseamos optimizar, por ejemplo, dada una función de 

la forma 𝑓 ∶ 𝑆 →  𝑇 donde  S ∈   ℝ𝑛 𝑦 𝑇 ∈  ℝ𝑘. En donde el problema se presenta en 

que normalmente no existe un elemento S que produzca un óptimo de forma 

simultánea para cada uno de los K objetivos que componen 𝑓. en este caso los 

objetivos presentan un grado de conflicto entre ellos por lo que no existe una sola 

solución tal que todos los objetivos se optimicen de manera simultánea ya que la 

mejora de uno de ellos dé lugar a un empeoramiento de algún otro como se muestra 

en la figura 3.1 [66]. Por lo tanto, se tendrá que llegar a una situación de 

compromiso en la que los objetivos se satisfagan en un grado aceptable según lo 

requiera la solución.   

 

Figura 3.1. Muestra como la función f3(x) entra en conflictos con las funciones 

f1(x) y f2(x) 
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3.2 Eficiencia Pareto  

Como se mencionó anteriormente, la optimización multiobjetivo no se restringe a la 

búsqueda de una única solución; sino a un conjunto de soluciones, llamadas 

soluciones no-dominadas. Las soluciones, consisten en un conjunto completo de 

puntos que cumple con ciertas propiedades. Cada solución de este conjunto se dice 

que es un óptimo Pareto y, al representarlas en el espacio de valores de las 

funciones objetivo, conforman lo que se conoce como Frente Pareto [37].  

En el caso de una optimización de diseño multiobjetivo, la optimización de Pareto 

puede ser utilizado para determinar los individuos de diseño no dominados de una 

población. De acuerdo con el criterio Pareto, en un problema de minimización, un 

diseño no está dominado si ninguno de sus objetivos es más alto y al menos uno 

de sus objetivos es menor en comparación con el de otros individuos del diseño. 

Para poder comprender más ampliamente esta metodología, se describe las 

siguientes definiciones, para establecer una manera de decidir cuándo un punto se 

puede considerar parte de este particular conjunto de soluciones [22]. 

Definición 1.  

Dado dos vectores x, y ϵ ℝn, se dice que x domina a y (denotado por x ≺  y) 

si fi (x) ≤  fi (y) para i = 1, … . . m, y  F(x) ≠ F(y). 

Definición 2. 

Un vector de variables de decisión x ϵ X ⊆ ℝn es no dominado con respecto a X 

(donde X es la region factible), si no existe otra  x′ ∈  X  tal que x’ ≺  x. 

Definición 3. 

Se dice que un vector de variables de decisión  x∗ ϵ X ⊂ ℝn  es Pareto optimo 

si este es no dominado con respecto a X. 

Definición 4. 

 El conjunto de pareto optimo P∗es definido por: 

P∗ = { x ∈ X | x es el Pareto optimo}. 

Definición 5. 

El frente de pareto PF∗es definido por ∶ PF∗  = {F(x) ∈  ℝk| x ∈ P∗ }. 
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3.3 Métodos de solución multiobjetivo 

Una amplia gama de métodos ha sido desarrollada para resolver problemas de 

optimización multiobjetivo y estos pueden clasificarse en tres familias [67]. 

3.3.1 Métodos de preferencia a priori 

Con estos métodos la decisión que se hace define el Frente de Pareto a ser 

aplicado (la decisión hecha muestra sus preferencias) antes de correr el método de 

optimización. En esta familia encontramos los métodos agregativos (donde las 

funciones objetivo son garantizadas dentro de una función objetivo). 

3.3.2 Métodos de preferencia progresiva 

En estos métodos, la decisión hecha provee el Frente de Pareto que se aplica 

durante el funcionamiento del método de optimización. En esta familia se 

encuentran los métodos interactivos. 

3.3.3 Métodos de preferencia a posteriori 

Con estos métodos, la decisión hecha, elije la solución para examinar soluciones 

computarizadas por el método de optimización. Los métodos que pertenecen a esta 

familia, producen al final de la optimización el Frente de Pareto. Existen algunos 

métodos de optimización multiobjetivo que no figuran exclusivamente dentro de una 

familia. Por ejemplo, cuando usamos un método a priori con preferencias 

computarizadas de forma aleatoria, el resultado podría ser un enorme número de 

soluciones, los cuales pueden ser presentadas en la decisión al elegir la solución 

en el Frente de Pareto. Esta combinación puede producir un método de preferencia 

a posteriori. 

3.4 Técnicas de programación matemática 

En la literatura los primeros métodos tradicionales desarrollados para resolver 

problemas multiobjetivo son parte de la programación matemática, los cuales 

consistieron en minimizar solo una función ya sea usar las otras funciones objetivo 

como restricciones del problema o simplemente tomando una combinación de todos 

los objetivos [68]. Una de la forma más común de abordar un problema multiobjetivo 
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es a través de la escalabilidad que es el de reducir el problema en un mono-objetivo. 

El siguiente método aplica este enfoque. 

3.4.1 Método de la suma ponderada 

Este método consiste en la trasformación de los valores del vector de la función 

dentro de un valor escalar usando una función agregativa sobre el vector de la 

función obteniendo el siguiente problema.                            

Minimice:                          𝑔(𝑥|𝑤) = ∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖(𝑥)
 𝑚
𝑖=0  

(3.4) 

 

Donde 𝒙 𝛜 𝐗  y w es la ponderación del vector i, 𝑤𝑖  ≥ 0 para todo 𝑖 ϵ {1, … . . , m} 

y   ∑ 𝑤𝑖
𝑚 
𝑖=1    =1. 

Después de esta reformulación, el conjunto de la solución consiste en encontrar un 

solo punto, correspondiente a cada combinación de peso. la desventaja de este 

enfoque es que la distribución de pesos no necesariamente corresponde a la 

distribución de los puntos de los parámetros en el espacio. Además, hay puntos 

que no pueden ser generados como una combinación de pesos en casos no-

convexos [69]. 

3.5 Enfoques evolutivos multiobjetivo 

En la actualidad se ha acrecentado el interés por la simulación de procesos 

naturales apegados al comportamiento evolutivo de las especies. Estas 

simulaciones tienen como objetivo, ofrecer métodos alternativos de solución, a una 

gran variedad de problemas multiobjetivo. A continuación, se presentan algunos de 

ellos. 

3.5.1 Programación Genética (PG)  

Desarrollada por John R. Koza, esencialmente en la PG las estructuras utilizadas 

para representar los individuos son programas o autómatas de longitud variable, 

representadas habitualmente como árboles [70]. El objetivo del algoritmo es 

encontrar un programa para resolver un problema formulado como una colección 

de entradas y salidas, y como operadores de variación emplea crossover y 

modificación, además de mecanismos de selección, pero teniendo en cuenta que 
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estos se resumen a operaciones realizadas en arboles (inserción o eliminación de 

nodos o de subárboles, modificación de valores en un nodo). 

3.5.2 Algoritmos Meméticos (AM) 

Esta técnica fue acuñada por, Dawkins [71] donde se designa al análogo del gen 

en el contexto de la evolución cultural. Este desvanece la inspiración biológica y se 

adoptan modelos más genéricos en los cuales se manipula, se aprende y se 

transmite información. Un AM no se refiere a individuos que evolucionan en el 

tiempo de forma pasiva que están sujetos a los procesos y estrategias evolutivas, 

como lo son los AE’s, sino que los AM, utilizan agentes que emplea un 

comportamiento activo, dirigido a la resolución de problemas. Este tipo de 

algoritmos presentan una estrategia de búsqueda en la que la población de agentes 

optimizadores compite y cooperan de manera sinérgica [72]. En el algoritmo 5 se 

presenta el esquema general de un AM. 

Algoritmo 5. Esquema general de un algoritmo memético 

// generar población inicial 
1   Para J  1:popsize hacer 
2 Sea ind  GenerarSolucionHeuristica (I) 

3 Sea pop[j]   MejorarLocal (ind, I) 
4   Finpara 
5 Repetir   //bucle generacional 

//Selección 
6 Sea criadores  SeleccionDePoblacion (pop) 

// Reproducción segmentada 
7 Sea auxpop [0]  pop 

8   Para j  1:#op hacer 
9 Sea auxpop[j]  AplicarOperador (op[j], auxpop[j,1], I) 
10   Finpara 

//Remplazo  
11 Sea newpop  auxpop[#op] 

12 Sea pop  ActualizarPoblacion (pop, newpop) 
// comprobar convergencia 

13   Si convergencia (pop) entonces 
14 Sea pop refrescarPoblacion (pop, I) 
15   Finsi 
16 Hasta CriterioTerminacion (pop, I) 
17 Devolver Mejor (pop, I) 
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2.5.3 Optimización con colonia de hormigas 

Los algoritmos de Optimización basados en Colonias de Hormigas, forman parte 

de la metaheurística de optimización combinatoria propuesta por Dorigo et al. [73].  

Estos han sido usados para resolver muchos Problemas de Optimización 

Combinatoria (POC). Dado un POC, el primer paso para la aplicación de un 

algoritmo ACO (Ant Colony Optimization), consiste en definir un modelo adecuado 

(el modelo de feromona). 

El modelo de un POC es usado para derivar el modelo de feromona utilizado por 

los algoritmos ACO. Primero, una variable de decisión instanciada 𝑋𝑖 = 𝑣𝑖
𝑗
 (es decir, 

una variable 𝑋𝑖 con un valor 𝑣𝑖
𝑗
asignado de su dominio algoritmos ACO. Primero, 

una variable de decisión instanciada 𝑋𝑖 = 𝑣𝑖
𝑗
(es decir, una variable 𝐷𝑖) se llama 

componente de una solución y se denota por  𝑐𝑖𝑗 . El conjunto de todas las posibles 

componentes de soluciones es denotado por C. Un parámetro de rastro de 

feromona  𝑇𝑖𝑗 es asociado con cada componente  𝑐𝑖𝑗. El conjunto de todos los 

parámetros de rastros de feromona es denotado por T. El valor de un parámetro de 

rastro de feromona  𝑇𝑖𝑗  es denotado por  𝑇𝑖𝑗  (llamado valor de feromona). Este 

valor de feromona es usado y actualizado por el algoritmo ACO durante la 

búsqueda, y permite modelar la distribución de probabilidad de diferentes 

componentes de una solución. 

 En los algoritmos ACO, las hormigas artificiales construyen una solución para un 

POC atravesando un grafo llamado grafo de construcción,  𝐺𝑐(V, E). El grafo de 

construcción (totalmente conectado) consiste de un conjunto de vértices V y un 

conjunto de arcos E. El conjunto de componentes C puede ser asociado con el 

conjunto de vértices V, o con el conjunto de arcos E. Las hormigas se mueven de 

un vértice a otro vértice a lo largo de los arcos del grafo, construyendo 

incrementalmente una solución parcial. Además, las hormigas depositan una cierta 

cantidad de feromona sobre las componentes, es decir, en los vértices o en los 

arcos que atraviesan. 

La cantidad de feromona ∆τ depositada puede depender de la calidad de la solución 

encontrada. Las hormigas siguientes utilizan la información de la feromona como 
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una guía hacia regiones más prometedoras del espacio de búsqueda. La 

metaheurística ACO se muestra en el Algoritmo 6. El mismo consiste en una fase 

de inicialización y una iteración sobre tres componentes. Esta iteración consiste de 

la construcción de soluciones por todas las hormigas, la mejora de la solución (fase 

optativa) con el uso de un algoritmo de búsqueda local, y la actualización de 

feromona. 

Algoritmo 6. Esquema general de un ACO 

1. Establecer parámetros, inicializar Rastros de feromonas 

2. Mientras No se cumpla condición de termino hacer 

3.  ConstruirSolucionesporHormigas 

4.  AplicarBusquedaLocal (opcional) 

5.  ActualizarFeromona 

6.  fin mientras 

 

2.5.4 Sistema inmune Artificial (SIA) 

Los sistemas inmunes artificiales simulan uno o más componentes funcionales del 

sistema inmune natural, el cual es un sistema complejo y adaptativo. Esta 

propuesta por [74] define a SIA, como sistemas adaptativos, inspirados por la teoría 

inmunológica, funciones, principios y modelos inmunológicos observados, los 

cuales son aplicados a la solución de problemas. 

Estos sistemas desde un panorama de procesamiento de información, este es un 

sistema inteligente potentemente paralelo, que adopta aprendizaje, memoria y 

asociación para resolver problemas de clasificación y reconocimiento. Aunque no 

existe un esquema general de cuáles son los elementos esenciales que un sistema 

inmune artificial debe tener, Núñez Castro y Timmis siguieren en su libro [75] utilizar 

un esquema general de sistemas computacionales con inspiración biológica, este 

esquema consta de tres partes principales que se define a continuación: 
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1.- Representación de los componentes del sistema: Es necesario definir una 

representación para crear los modelos abstractos del sistema inmune, tales como 

los linfocitos, anticuerpos, fagocitos, etcétera. Entre los tipos de representación más 

comunes se encuentra la binaria, la real y la simbólica. En general, la 

representación depende del problema con que se está tratando. 

2.- Un conjunto de mecanismos para evaluar las interacciones de los individuos con 

el ambiente y entre ellos: deben definirse funciones de afinidad para medir la 

interacción entre los componentes, como la medida de afinidad antígeno-

anticuerpo, interacciones entre células B. Estas funciones dependen de la 

representación que se haya seleccionado. Por ejemplo, si se usa representación 

binaria las interacciones pueden ser distancias de Hamming, o distancias 

Euclidianas para el caso de representación con números reales. 

3.- Un proceso de adaptación que gobierne las dinámicas del sistema, es decir, el 

algoritmo en sí: por ejemplo, la estimulación y clonación de linfocitos para el caso 

del principio de selección clonal. A diferencia de otras técnicas bio-inspiradas (por 

ejemplo, los algoritmos genéticos), el sistema inmune artificial no tiene un algoritmo 

general único. 

2.5.5 Evolución diferencial (ED) 

La evolución diferencial (ED) es un algoritmo de búsqueda eficiente empleado en 

optimización global de funciones en espacios totalmente ordenados. Fue propuesto 

en 1995 por Kenneth Price y Reiner Storn, como un método alternativo a la solución 

de problemas de optimización haciendo uso de parámetros reales [76]. A través de 

búsqueda directa de gran eficiencia al ser un método robusto en una amplia gama 

de problemas.  

En el algoritmo 7, se muestra la estructura de la evolución diferencial multiobjetivo. 

.  
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Algoritmo 7: Evolución Diferencial Multiobjetivo 

1. T  0; 

2. Inicializar (𝑷 𝒕  { 𝒙⃗⃗⃗ ⃗𝟏, … . . , 𝒙⃗⃗⃗𝒏𝒑 }) 

3. Mientras Criterio de Terminación No satisfecho hacer 

4.  Para 𝒊    {𝟏, … . . 𝐧𝐩}  hacer 

5.  𝒓𝟏, 𝒓𝟐,𝒓𝟑,𝝐 {𝟏, … . . , 𝒏𝒑} aleatoriamente seleccionados, 

6.  Donde 𝒓𝟏 ≠ 𝒓𝟐 ≠ 𝒓𝟑 ≠  𝒊;  

7.  𝒋𝒓𝒂𝒏𝒅 𝝐 {𝟏, … . . , 𝒏} aleatoriamente seleccionado; 

8.  Para  𝒋      { 1,…,,n} hacer 

9.  Si 𝑼𝒋 [𝟎, 𝟏] < 𝑪𝑹 𝒐 𝒋 = 𝒋𝒓𝒂𝒏𝒅 entonces  

10.   𝑼𝒊,𝒋           𝒓𝟏,𝒋,𝑻 + 𝑭(𝒓𝟐,𝒋,𝑮 − 𝒓𝟑,𝒋,𝑻,)  

11.   Si no 

12.   𝑼𝒊,𝒋          𝒙𝟏,𝒋,𝑻; 

13.   Si   𝒇(𝑼⃗⃗⃗𝒊) ≤ 𝒇(𝒙⃗⃗⃗𝒊) entonces  

14.    𝒙⃗⃗⃗𝒊, 𝑮 + 𝟏 𝑼⃗⃗⃗𝒊; 

15.    𝑻     𝑻 + 𝟏; 

 

Como se muestra en el algoritmo 7. La presente tesis está basada en esta 

estrategia, cuya metodología se presenta en el siguiente capítulo.
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Capítulo 4  

Metodología  

En este capítulo se presenta la metodología a utilizar; como modelo de la solución 

propuesta de este trabajo, mediante la aplicación del algoritmo de evolución 

diferencial multiobjetivo que se describe detalladamente en los puntos siguientes. 

También se presenta el proceso de la obtención de parámetros y el modelado 

matemático de los motores de prueba, los cuales son motores marca Baldor, 

modelos, AP233021, AP7421, AP7422, de corriente directa de imán permanente.  

4.1 Obtención de parámetros del motor de cd de imán permanente 

Para poder ejecutar la simulación del motor de cd de imán permanente, 

primeramente, se debe proceder a encontrar el modelo matemático para la 

obtención de parámetros del motor. Un modelo matemático es un conjunto de 

ecuaciones que pretenden aproximar el efecto que tienen las variables de entrada 

sobre las variables de salida en un sistema a lo largo del tiempo. Se describen a 

continuación los parámetros involucrados que caracterizan a un motor de cd  [77]. 

4.1.1 Resistencia de armadura (R) 

Para la determinación de la resistencia de armadura (R), se utilizan dos métodos. 

El primero: se obtiene midiendo la resistencia con un multímetro en los devanados 

de la armadura del motor. 

El segundo: se ajusta un valor de voltaje mínimo para la alimentación del motor, de 

tal manera que se mida la corriente de armadura justo antes de comenzar el 

movimiento del eje del motor, con ese valor y por medio de un amperio podemos 

obtener la corriente y aplicando la ley de Ohm se calcula la resistencia de armadura. 

4.1.2 Inductancia de Armadura (L)  

La inductancia de armadura al igual que la resistencia de armadura se puede 

determinar directamente de las terminales del motor, esto se hace mediante un 
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inductómetro. En el caso de no contar con el instrumento de medición se puede 

recurrir al siguiente método.  

Los valores de la corriente de armadura, la resistencia de armadura y la frecuencia 

de la fuente de alimentación alterna se sustituyen en la siguiente expresión para 

determinar la inductancia de armadura del motor. 

𝐿 =

√𝑢2

𝐼 − 𝑅2

2𝜋𝑓
 

(4.1) 

4.1.3 Constante de Tiempo Eléctrica (te)  

Una vez que se han determinado los valores de la inductancia y la resistencia del 

motor es posible determinar la constante de tiempo eléctrica del motor, 

despejándola de la siguiente ecuación. 

L =  te ∗  R  (4.2) 

 4.1.4 Constante de Torque (Kt)  

El motor a través de su eje motor entrega la potencia mecánica representada por 

el par torsional, mismo que se relaciona por el producto de la corriente en el 

devanado del rotor y el flujo magnético en el entrehierro siendo este producto 

proporcional a la corriente de campo. La siguiente expresión determina el par 

motriz.  

Tm =  Kf ∗  lf ∗  Kt ∗  I (4.3)  

Debido a que el motor de estudio es de imán permanente los parámetros Kf, If y Kt 

se pueden representar en una sola constante Kt, por razón de carecer de 

alimentación para generar el campo magnético del estator, dando como resultado 

la siguiente expresión. 

Tm =  Kt ∗  I (4.4)  

Donde: Tm representa la constante de torque electromecánico. 

Mediante el uso de ecuaciones paramétricas es posible determinar Kt mediante la 

siguiente relación. 
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𝐾𝑡  
𝑁

𝐴 
= 9.5493 ∗ 10𝐾𝑒       𝐾𝑒  𝑒𝑛 (

𝑉

 𝐾𝑅𝑃𝑀
) 

(4.5)  

Mecánicamente el torque se determina por la expresión. 

T =  F ∗  r (4.6)  

Donde T es par motriz, F fuerza, r radio de la polea.  

Eléctricamente el par motriz se determina mediante la siguiente ecuación. 

T =  Kt ∗  I 
(4.7)  

 

Partiendo de la condición de equilibrio del sistema mecánico se procede 

a igualar las dos ecuaciones y despejar de ellas a Kt dando como 

resultado la siguiente ecuación. 

 𝐾𝑡 =  
𝐹 ∗ 𝑟

𝐼
   

(4.8)  

4.1.5 Constante de Tiempo Mecánica (tm) 

Así mismo como el circuito eléctrico del motor tiene la constante de tiempo, el 

sistema mecánico, también cuenta con una constante propia. Ésta determina el 

tiempo en que el sistema mecánico alcanza el 63.2% de la velocidad nominal de la 

máquina. Para determinar el valor de esta constante se requiere de un osciloscopio 

(digital con modo de captura de pantalla), conectado en las terminales de 

alimentación del motor, posterior a esto se aplica la tensión nominal al motor y se 

captura la gráfica de respuesta, en ella se determina el tiempo en que alcanza T 

(63.2% de la tensión). Este tiempo corresponde a la constante mecánica tm. 

4.1.6 Momento de Inercia (J) 

El momento de inercia se puede calcular de forma paramétrica con los parámetros 

conocidos y calculados con antelación mediante la siguiente ecuación.     

𝐽 =  
𝑡𝑚 ∗  𝐾𝑡 ∗ 𝐾𝑒

𝑅
 

(4.9)  
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4.1.7 Corriente de Arranque del Motor (𝑰𝒂𝒓𝒓) 

Se denomina corriente de arranque a la corriente necesaria para que el motor venza 

la inercia mecánica. Para poder determinar esta corriente se requiere conectar un 

amperímetro a la entrada de tensión. Mediante una fuente de voltaje variable, se 

aplica tensión al motor, incrementando el nivel hasta que el rotor inicie su 

movimiento, y en ese instante, se deja de incrementar el voltaje y se toma la lectura 

del amperímetro, bajo esas condiciones, la lectura corresponde a la corriente de 

arranque (𝐼𝑎𝑟𝑟). 

4.1.8 Torque de Fricción (𝑻𝒊) 

El torque de fricción corresponde al par necesario para vencer la fricción estática. 

La fricción estática es una pérdida de energía originada por la inercia de la dinámica 

del sistema que se presentan en las superficies de contacto originada por la 

carencia de rodamientos antifricción. 

El torque de fricción corresponde al producto de la constante de torque (Kt) y la 

corriente de arranque (𝐼𝑎𝑟𝑟) como se observa en la siguiente ecuación. 

  𝑇𝑖 =  𝐾𝑡  ∗   𝐼𝑎𝑟𝑟 (4.10)  

Dónde: 𝑇𝑖 es el torque de fricción. 

4.1.9 Constante de Fricción de Coulomb (β) 

Cuando el sistema se encuentra en estado estacionario, la fricción corresponde a 

la fricción de Coulomb o también llamada fricción seca. Cuando el sistema alcanza 

la velocidad angular nominal (ω) la aceleración decrece hasta cero lo que permite 

determinar la constante de fricción (β) en el sistema. Para el estado estable, el 

torque del motor está definido como. 

𝑇𝑚  =   𝐾𝑡  ∗  𝐼 =  β ω + 𝑇𝑖 (4.11)  

Despejando a β de la ecuación anterior de obtiene. 

β =  
(  𝐾𝑡 ∗   𝐼) − 𝑇𝑖

𝑤
 

(4.12)  

Donde ω velocidad angular
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Una vez presentado la obtención de parámetros de forma matemática se 

procede a la explicación de la metodología del algoritmo evolución diferencial 

multiobjetivo. 

4.2 Evolución Diferencial Multiobjetivo 

El primer punto para resolver un problema de optimización multiobjetivo, es 

identificar si existe algún algoritmo diseñado específicamente para el problema 

en cuestión. Desafortunadamente los algoritmos deterministas son insuficientes 

cuando la función objetivo presenta características como: no linealidad, alta 

dimensionalidad, existencia de múltiples óptimos locales, no diferenciabilidad, 

ruido, o cuando se trata con funciones dependientes del tiempo. El algoritmo de 

evolución diferencial, es un método alternativo en la solución a problemas con 

estas características en máquinas eléctricas [78]. 

La evolución diferencial, es una técnica no determinista que se basa en la 

evolución de una población de vectores (individuos) que representan las 

soluciones en el espacio de búsqueda. La generación de nuevos individuos se 

lleva a cabo mediante operadores diferenciales de mutación y 

cruce/recombinación, donde el proceso de cruce se aplica a posteriori de la 

mutación [79]. 

El algoritmo evolución diferencial es un algoritmo de optimización estocástica, es 

decir, hay un grado de incertidumbre involucrado en el modelo de evolución de 

los diseños "no-dominados". Sin embargo, el algoritmo DE se caracteriza por su 

método único para la generación de miembros de diseño de prueba, 𝑈⃗⃗⃗ que son 

los diseños que compiten con los miembros de la población padre, 𝑥⃗𝑔, para 

determinar la población, 𝑥⃗𝑔, + 1.  

A continuación, se explica el algoritmo evolución diferencial multiobjetivo a la 

solución de problemas de optimización de parámetros de motores de imanes 

permanentes. 
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4.2.1 Fases del algoritmo evolución diferencial multiobjetivo 

El enfoque multiobjetivo del algoritmo DE, está diseñado para ser tan simple 

como la versión del original (mono-objetivo). De hecho, la simplicidad del 

mecanismo evolutivo DE fue adaptado usándose principalmente para crear una 

nueva población y explorar el espacio de variables. Como en el DE original, 

algunos parámetros deben establecerse: 

• El factor de mutación - F (número real entre 0 y 1); 

• La tasa de cruce - CR (número real entre 0 y 1); 

• El tamaño de la población NP. 

• Y solo se agrega el parámetro, "tamaño máximo del Frente Pareto". 

4.2.1.1 Inicialización  

En un problema de motores de CD de imanes permanentes, la sección 

transversal de la configuración dada del motor se puede parametrizar definiendo 

un cierto número p, de parámetros de diseño que establecen las correlaciones 

más fuertes con las métricas de rendimiento del motor [80]. 

Por consiguiente, cada individuo del diseño,  𝑥⃗𝑖, es un vector que consta de 

parámetros del diseño p.   

     𝑥⃗𝑖,𝑔 =  (𝑋𝑖,1, 𝑔, 𝑋𝑖,2, 𝑔, … . . . . 𝑋𝑖,n, 𝑔, ),       𝑖 = 1,2, … … . . , 𝑁𝑝. (4.13)  

Cada generación del algoritmo de optimización DE, se compone de distintos 

diseños Np, que constituyen la población actual. Donde g denota el número de 

generaciones.     

𝑃𝑔,= [𝑋𝑔,1, 𝑋𝑔,2, …. 𝑋𝑔,𝑁𝑝] 
(4.14)  

La primera generación de los individuos de diseño se genera aleatoriamente al 

considerar los predefinidos límites superior, 𝑋𝑖 𝑚𝑎𝑥 e inferior, 𝑋𝑖 𝑚𝑖𝑛, de los 

parámetros de diseño como se indica a continuación: 

   Xi =  Xi , min +rand(0,1)(Xi , max − Xi,min) 
(4.15)  
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El número del diseño de parámetros p, es determinado por el modelo del motor 

y el tamaño de la población Np, se determina heurísticamente para obtener la 

tasa más rápida de convergencia a la solución óptima global. El tamaño de la 

población Np, se recomienda ser al menos 5-10 veces mayor que p para la 

optimización de los motores de cd de imanes permanentes utilizando el enfoque 

clásico DE [81].  

4.2.1.2 Generación de diseños de prueba 

Tras la identificación de los individuos de diseño de la población padre, y el 

cálculo de sus métricas de desempeño, la descendencia de la población se 

determina comparando el rendimiento de los individuos del diseño en la 

población padre con el de un diseño de prueba correspondiente, mediante en los 

siguientes procesos: 

a) Operación de mutación  

 La operación de mutación se establece de la siguiente manera. Teniendo en 

cuenta cada vector objetivo 𝑥⃗𝑖,𝑔, en cada generación se genera un vector mutado. 

𝑣⃗ 𝑖,𝑔 = ( 𝑣𝑖,1,𝑔,𝑣𝑖,2,𝑔,…………….,𝑣𝑖,𝑛,𝑔,). El cual se crea a partir del primer 𝑁𝑝 de 

individuos ordenados, donde, tres soluciones (vectores) se eligen de forma 

aleatoria de [1, 𝑁𝑝] de la población, como los siguientes: 𝑥𝑟1(𝑔), 𝑥𝑟2(𝑔) y  𝑥𝑟3(𝑔), 

donde los índices,  𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, representan números enteros mutuamente diferentes 

de i.  

La diferencia entre los dos elementos,  𝑥𝑟2(𝑔) y  𝑥𝑟3(𝑔), se pondera con F, que 

representa el factor de escalamiento y se suma el primer elemento previamente 

seleccionado  𝑥𝑟1(𝑔). Este resultado genera un nuevo vector mutado 𝑣⃗ 𝑖,𝑔, como 

se muestra en (4.16), donde i = {1 ... 𝑁𝑝}, es el índice individual de población y g 

es la generación actual. 

𝑣⃗ 𝑖,𝑔 = 𝑥⃗𝑟1,𝑔 + f. (𝑥⃗𝑟2,𝑔 − 𝑥⃗𝑟3,𝑔) 
(4.16)  
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Si un 𝑣⃗ 𝑖,𝑗,𝑔 , de un vector mutado 𝑣⃗ 𝑖,𝑔, viola el umbral de restricciones, este 

componente se reajusta de la siguiente manera: 

                                               min{𝑈𝑗 , 2𝐿𝑗 − 𝑉,𝑗,𝑔} ,   𝑆𝑖 ( 𝑉𝑖,𝑗,𝑔 < 𝐿𝑗) 

                        𝑣𝑖,𝑗,𝑔 =   

                                                max{𝐿𝑗, 2𝑈𝑗 −  𝑉𝑖,𝑗,𝑔} ,   𝑆𝑖 ( 𝑉𝑖,𝑗,𝑔  > 𝑈𝑗) 
(4.17)  

b) Operación de cruce   

Para crear la diversidad, el vector mutado sufre un proceso de cruce como se 

muestra en (4.18). En este proceso el vector objetivo 𝑥⃗𝑖,𝑔, es combinado con el 

vector mutado 𝑣⃗ 𝑖,𝑔,  usando una operación de cruce binomial (también conocido 

como cruce uniforme discreto), para formar el vector prueba, como el siguiente.   

                                              𝑣𝑖,𝑗,𝑔 , 𝑆𝑖 ( 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗(0,1)  ≤ 𝐶𝑟)   𝑜 𝑗 =  𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑                                                                        

                   𝑢𝑖,𝑗,𝑔 =                                          

                                              𝑥𝑖,𝑗,𝑔 ,      de otra manera (4.18)  

 

Donde, 𝑖 = 1,2, … … , 𝑁𝑝, 𝑦  𝑗 = 1,2, … … , 𝑛, el índice 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑, es un número entero 

dentro del rango [1, n], 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗 (0, 1) es la 𝑗𝑡ℎ evaluación de un generador uniforme 

de números aleatorios, y 𝐶𝑟  [0,1] es el parámetro de control de cruce. El número 

generado aleatoriamente es comparado con 𝐶𝑟 para cada  𝑗𝑡ℎ posición de las 

variables del vector. Si 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗 es menor que 𝐶𝑟, se mantiene  𝑣𝑖,𝑗,𝑔, de otra manera 

 𝑥𝑖,𝑗 (𝑔),  pasara a tomar esa posición. La condición 𝑗 =  𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑, se introduce para 

garantizar que el vector de prueba 𝑈⃗⃗⃗𝑖,𝑔, difiera del vector objetivo 𝑥⃗𝑖,𝑔, por al 

menos en un elemento. 

4.2.1.3 Operación de selección  

Después de identificar las métricas de rendimiento de los diseños de prueba, a 

través de las operaciones de mutación y cruce se lleva a cabo, la evaluación 

entre el vector objetivo, 𝑥⃗𝑖,𝑔 y el vector de prueba, 𝑈⃗⃗⃗𝑖,𝑔 , mediante el criterio de 
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dominancia para seleccionar cuál de ellos permanecerá o pasará a la próxima 

generación dentro de la población como se muestra en la ecuación (4.19). 

                                                          𝑈⃗⃗⃗𝑖,g , 𝑆𝑖  𝑓(𝑈⃗⃗⃗𝑖,𝑔) ≤ 𝑓(𝑥⃗𝑖,𝑔)     

                                        𝑥⃗𝑖,g+1 =           

                                      𝑥⃗𝑖,g, de otra manera 
(4.19)  

El criterio de dominancia se basa en minimizar/maximizar un conjunto de 

objetivos y satisfacer un conjunto de restricciones de igualdad/desigualdad 

definidas en la optimización de fitness en la función. De acuerdo con el método 

propuesto en [82] el manejo de restricciones que es específicamente 

recomendado para los algoritmos de evolución diferencial multiobjetivo, el vector 

de prueba 𝑈⃗⃗⃗𝑖,𝑔,  gana la competencia si: 

• Tiene objetivos mejores o iguales y satisface todos los limites 

• No viola las restricciones mientras que el diseño actual lo hace 

• Su violación de restricción es menos severa que el individuo actual 

Si no se viola ninguna restricción, la función objetivo del vector se evalúan y se 

realiza la selección, donde el vector de prueba se compara en términos de no-

dominancia, con el respectivo individuo de la población actual y si este entra en 

la población de la generación actual, este compite con todos los miembros del 

Frente Pareto, y el Frente se actualizará. Cabe señalar que una nueva 

generación de individuos puede dominar a múltiples individuos del Frente Pareto, 

por lo cual estos son eliminados del Frente. 

El rendimiento de una solución no dominada se calcula como sigue, donde 

𝑑𝑖representa la cantidad de elementos que esta solución cubre:    

𝑆𝑖  =
𝑑𝑖

𝑁𝑃 + 1
 

(4.20)  

A diferencia del desempeño de cada individuo dominado es igual a la sumatoria 

del desempeño de los individuos que cubren este individuo más 1. En secuencia, 

primeramente, se llama el DE y se determina la siguiente población.  
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4.2.1.4 Criterio de término 

Para el criterio de término, no existe como tal una regla específica para la 

terminación de las iteraciones de una optimización. La idea general es que la 

optimización debe llevarse a cabo hasta que el cambio en el valor de las 

funciones objetivo entre dos generaciones consecutivas sea pequeño. 

Desde este punto, la optimización puede continuar para aumentar la densidad o 

diversidad de los diseños óptimos en el espacio de solución óptima, que está en 

la forma de un Frente Pareto, en caso de que el número de objetivos sea mayor 

que uno. En otros casos se asigna el número máximo de iteraciones según 

convenga o se encuentre el punto óptimo global a la solución del problema. En 

[83] se discuten algunos posibles criterios de terminación para el algoritmo DE.   

Cabe mencionar que la estrategia del manejo de restricciones es llevada a cabo 

a través del método de dominancia, por cada vector de prueba generado en cada 

generación, las funciones de restricción se evalúan y el posible individuo de la 

población es rechazado inmediatamente si viola al menos una restricción. 

En el diagrama 4.1. Se muestra la estructura general del algoritmo que se 

implementa para la propuesta de este trabajo. El cual se detalló a partir del punto 

4.2 de este capítulo. 
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 Figura 4.1. Procedimiento general del algoritmo implementado. 
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4.3 Modelo del circuito del motor de cd de imán permanente 

El motor de corriente directa de imanes permanentes es ampliamente utilizado 

debido a su desempeño, pues es fácil controlar su velocidad y su posición, este 

dispositivo tiene características mecánicas y eléctricas, que requieren del uso de 

ecuaciones diferenciales para poder ser modelado [84].  

En los puntos anteriores se presentó matemáticamente, como se realiza la 

obtención de los parámetros del motor de cd de imán permanente, y la aplicación 

del algoritmo evolución diferencial multiobjetivo para optimizar dichos parámetros 

del motor.  

A continuación, se presenta como se estructura el modelado del circuito del motor.  

En la figura 4.2, se muestra el diagrama del modelo del circuito del motor de 

corriente directa de imán permanente con sus respectivas variables y símbolos que 

representan su parte eléctrica (lado izquierdo) y mecánica (lado derecho) [85]. 

 

Figura 4.2. Circuito equivalente de un motor de corriente directa. 

 

En la tabla 4.1 se presentan las definiciones de las variables que conforman el 

circuito del motor de cd de imán permanente. 
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Tabla 4.1. Representación de las variables de un motor de corriente directa 

Variable del circuito Definición 
 

R Resistencia óhmica de los embobinados del rotor 
 

L Inductancia de los embobinados del rotor 
 

J Momento de inercia del rotor 
 

B Coeficiente de fricción viscosa entre el rotor y el 
estator 
 

u(t) Fuente de excitación del sistema o voltaje 
 

w(t) Velocidad angular del rotor 
 

i(t) Corriente del sistema 
 

fem(t) Tensión eléctrica inducida o fuerza electromotriz 
inducida 
 

 

Como primer punto al diseño de los modelos de los motores, se muestra la parte 

eléctrica del motor en la cual, por la ley de voltaje de Kirchhoff, nos dice que el 

voltaje que entra, es igual a la resistencia por la corriente que pasa por ella más un 

voltaje en la bobina, más un voltaje inducido, como se muestra en la siguiente 

ecuación, la cual es la función principal de este trabajo. 

𝑢(𝑡) = 𝑅𝑖(𝑡) + 𝐿
𝑑𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
+ 𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡) 

(4.21) 

 

 

Figura 4.3. Parte eléctrica del motor 
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Para poder encontrar el valor de la variable dinámica es necesario obtener la 

derivada de la corriente de armadura a través de la ecuación (4.22). 

𝐿
𝑑𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑢(𝑡) − 𝑅𝑖(𝑡) − 𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡) 

(4.22)  

 

El siguiente diagrama figura 4.3, se muestra el modelo de la parte mecánica del 

rotor, en donde la sumatoria de las fuerzas que hace girar al eje es igual a la 

sumatoria de las fuerzas opuestas. Representada en la ecuación (4.23). 

 

Figura 4.3. Parte mecánica del motor 

 

𝑟(𝑡) = 𝐵𝑤(𝑡) + 𝑗
𝑑𝑤(𝑡)

𝑑𝑡
+ 𝑇𝑖 

(4.23)  

Donde se despeja la variable de interés y se obtiene la ecuación característica de 

las fuerzas. Ecuación (4.24). 

𝐽
𝑑𝑤(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑟(𝑡) − 𝐵𝑤(𝑡) − 𝑇𝑖 

(4.24)  

Donde 𝑇𝑖 es el par de fricción, o par inicial. 

Cabe mencionar que existen dos constantes que relacionan tanto la parte eléctrica 

como la parte mecánica, dichas expresiones se representan mediante 𝐾𝑡 que se 

encuentra en el torque ecuación (4.25) y  𝐾𝑒 que se encuentra en la fuerza 

electromotriz inducida ecuación (4.26). 

𝑟(𝑡) = 𝐾𝑡𝑖(𝑡)  (4.25)  

𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡) = 𝐾𝑒𝑤(𝑡) (4.26)  
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Una vez presentado la obtención de los parámetros de un motor de cd y presentado 

el esquema de un modelo general del modelo del circuito, se procede a realizar la 

simulación del modelado del motor de corriente directa de imán permanente, 

usando la herramienta Simulink del software Matlab.  

4.4 Matlab 

El software MATLAB es un entorno de computación técnica que posibilita la 

ejecución del cálculo numérico y simbólico de forma rápida y precisa, acompañado 

de características gráficas y de visualización avanzadas aptas para el trabajo 

científico y la ingeniería. MATLAB es un entorno interactivo para el análisis y el 

modelado que implementa más de 500 funciones para el trabajo en distintos 

campos de la ciencia. 

Por otra parte, MATLAB presenta un lenguaje de programación de muy alto nivel 

basado en vectores, arreglos y matrices. Además, el entorno básico de MATLAB 

se complementa con una amplia colección de toolboxes que contienen funciones 

específicas para determinadas aplicaciones en diferentes ramas de las ciencias y 

la ingeniería. 

4.4.1 Simulink 

Simulink es un entorno de programación visual que funciona sobre el entorno de 

programación Matlab Es un entorno de programación, de más alto nivel de 

abstracción que el lenguaje interpretado Matlab (archivos con extensión.m). 

Simulink genera archivos con extensión. mdl (de "model"). 

Simulink viene a ser una herramienta de simulación de modelos o sistemas, con 

cierto grado de abstracción de los fenómenos físicos involucrados en los mismos. 

Se hace hincapié en el análisis de sucesos, a través de la concepción de sistemas 

(cajas negras que realizan alguna operación). 

Es ampliamente usado en Ingeniería Electrónica en temas relacionados con el 

procesamiento digital de señales (DSP), involucrando temas específicos de 

ingeniería biomédica, telecomunicaciones, entre otros. También es muy utilizado 

en Ingeniería de Control y Robótica. 

https://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_visual
https://es.wikipedia.org/wiki/Matlab
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Capítulo 5  

Resultados experimentales 

En este capítulo se muestra los resultados experimentales de los parámetros 

obtenidos de los motores de corriente directa de imán permanente, a través del 

algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo. 

Con el fin de estudiar el comportamiento de los motores antes mencionados, se 

utilizó la herramienta de Matlab simulink. En este estudio se utilizaron tres motores 

marca Baldor, modelos: AP233021, AP7421 y AP7422, y cada uno de ellos difiere 

en su capacidad de corriente; alta media y baja, los cuales se eligieron por las 

características necesarias para la elaboración de este trabajo. 

5.1 Parámetros del diseño de motores de cd de imán permanente 

Para obtener los parámetros óptimos del diseño del motor, se definieron los 

siguientes parámetros, que son propios del algoritmo evolución diferencial. Estos 

valores se consideraron en base a los resultados satisfactorios en lo consultado en 

la literatura. 

• Tamaño de la población 𝑁𝑝 = 100 individuos 

• Número de iteraciones 𝐼𝑚𝑎𝑥 = 1000 iteraciones 

• Factor de escalamiento F = 0.8 

• Factor de cruce 𝐶𝑟= 0.5 

En la tabla 5.1. Se muestran, los limites inferior y superior que delimitan el 

espacio de decisión para la búsqueda de los valores óptimos de los modelos 

presentados. Se optaron por estos valores con referencia a las características 

de cada modelo de motor, y a través de los cálculos realizados mediante el 

modelo matemático presentado en el capítulo 4. 
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Tabla 5.1. Muestra el espacio de las variables de decisión 

Parámetros (𝒙𝒊) AP7421 AP7422 AP233021 Unidades 

𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑥𝑖 𝑚𝑎𝑥 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑥𝑖 𝑚𝑎𝑥 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑥𝑖 𝑚𝑎𝑥  

L 96 97 26 28 164 166 𝑚𝐻 

J 17 18 17 18 4 5 𝑘𝑔 − 𝑚2 

R 31 32 80 81 83 84 Ω 

B 6 7 6 7 6 7 N − m/rad/s 

Ke 1 2 9 10 6 7 V/rad/s 

Kt 13 14 86 87 65 66 N − m/A 

 

Una vez corrido el algoritmo evolución diferencial multiobjetivo, con los 

parámetros definidos anteriormente, y logrado satisfactoriamente los objetivos 

planteados en el capítulo 1. Se muestran los valores óptimos de los parámetros 

obtenidos de los tres modelos de motores de cd de imán permanente. Ver tabla 

5.2.  

Tabla 5.2. Valores de los parámetros obtenidos de los motores Baldor 

Parámetros AP7421 AP7422 AP233021 Unidades 

 L  96.2 27 165 𝑚𝐻 

J  17.54 17.58 4.239 𝑘𝑔 − 𝑚2 

 R  31.15 80.08 83.869 Ω 

 B 7 7 7 N − m/rad/s 

 Ke 1.408 9.054 6.829 V/rad/s 

 kt 13.44 86.459 65.212 N − m/A  

 

En los puntos siguientes se presenta la comprobación de los resultados 

experimentales, así como el resultado de la simulación, que se ha obtenido al 

implementar la metodología del algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo, 

para el análisis del control de la velocidad y corriente de armadura de los motores 

de cd de imán permanente, antes mencionado
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5.2 Simulación del diseño del motor de cd de imán permanente 

Una vez obtenido los parámetros óptimos de los motores, se procede a realizar 

la simulación, presentada desde un panorama general de los modelos de 

motores de cd de imán permanente.  

Para realizar el diagrama a bloques que simula el diseño del motor de cd de imán 

permanente para la elaboración de este trabajo, se requiere de diversos 

componentes que se describen en la tabla 5.3. 

 

Tabla 5.3. Componentes para la simulación del motor 

Componentes Descripción 

Fuente de alimentación Representa el voltaje inducido 

Ganancias Representan las constantes 

Integradores Integran las salidas de respuesta 

Escalón unitario Representa la amplitud de paso 

Bloques 

Scope/osciloscopios 

Visualizan el comportamiento grafico de las 

variables físicas 

Sumas Contiene la operación de la sumatoria de cada 

ecuación 

 

En los puntos siguientes se detalla la simulación de cada uno de los subsistemas 

de velocidad y corriente de armadura, que integran el sistema completo del 

motor, para visualizar el comportamiento de los tres motores de cd, mediante el 

uso del mismo diagrama a bloques, lo que cambia en ellos son los valores 

obtenidos de los parámetros de cada modelo. 

Como primer punto, para iniciar esta simulación, se declaran los valores óptimos 

de las variables obtenidas de los parámetros de cada modelo de motor, 

mostrados en la tabla 5.2, dentro del espacio de trabajo de Matlab, como se 

muestra en las siguientes figuras.
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Figura 5.3. Declaración de variables modelo AP7422 

5.2.1 Simulación del modelo de la corriente de armadura de los motores 

Una vez declarado las variables del motor, dentro del marco de trabajo de 

Matlab, se procede a realizar en simulink, el diseño y el modelado que 

corresponde al subsistema de la corriente de armadura, figura 5.4, la cual se 

obtiene a través de la representación de la ecuación (4.22), 

  𝐿
𝑑𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑢(𝑡) − 𝑅𝑖(𝑡) − 𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡). 

Donde la ecuación para obtener la corriente de armadura, se compone de la 

sumatoria de tres términos, un positivo: 𝑢(𝑡) y dos negativos: 𝑅𝑖(𝑡), 𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡). El 

primer término que es el positivo va hacer la entrada al sistema 𝑢(𝑡), el segundo 

término que es 𝑅𝑖(𝑡), donde la variable R se representa como una ganancia, que 

se multiplica con 𝑖(𝑡), que es lo que sale del sistema. Donde la sumatoria de los 

dos términos va a dar como salida la derivada, como se muestra en la ecuación 

(4.22), y se integra la respuesta a través del integrador, y esa salida va hacer 

𝑖(𝑡). El tercer término 𝑉𝑓𝑒𝑚(𝑡) que es igual a una constante 𝑘𝑒 ∗ 𝑤(𝑡), donde ke, 

 

Figura 5.1. Declaración de variables modelo 
AP7421 

 

 

Figura 5.2. Declaración de variables modelo 
AP233021 
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se representa como otra ganancia y esta se multiplica por 𝑤(𝑡), que es otra 

entrada al sistema. Y la salida va ser la corriente 𝑖(𝑡).  

Todas estas variables deben ser divididas por L (inductancia), y como salida de 

este subsistema se obtiene la corriente 𝑖(𝑡). 

Entonces se puede deducir que, en la ecuación de la corriente, se tiene dos 

entradas: 𝑢(𝑡), y 𝑤(𝑡) y una salida que es 𝑖(𝑡). 

 

 

Figura 5.4. Modelado ecuación de corriente de armadura 

 

 5.2.2 Simulación del modelo de la velocidad angular de los motores   

Para realizar el modelado de la velocidad, al igual que el modelado de la corriente 

de armadura, se necesitarán los mismos componentes de la tabla 5.3. Lo que 

difiere en los subsistemas, son las variables necesarias para la simulación. 

En la figura 5.5. Se muestra el diagrama de la velocidad angular que se obtiene 

a través de la ecuación (4.24).   𝐽
𝑑𝑤(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑟(𝑡) − 𝐵𝑤(𝑡) − 𝑇𝑖. 

Esta ecuación al igual que la de corriente, también se compone de tres términos: 

un positivo 𝑟(𝑡) y dos negativos 𝐵𝑤(𝑡) 𝑦 𝑇𝑖 y esta expresa que 𝑤(𝑡) es igual a la 

sumatoria del torque 𝑟(𝑡), menos, 𝐵𝑤(𝑡) menos, una constante 𝑇𝑖. 

Donde la parte positiva es el torque y el torque a su vez es igual a una 

constante 𝑘𝑡, que va multiplicada por una entrada i(t). El segundo término es igual 

a, menos, B que se multiplica por 𝑤(𝑡) que es lo que sale de este sistema. La 

sumatoria de estos dos factores, da la derivada de 𝑤(𝑡). que se íntegra a través 
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del integrador para que salga la variable de 𝑤(𝑡),  y se retroalimenta. El tercer 

término es la constante 𝑇𝑖, que representa el par inicial. Y la salida va hacer 𝑤(𝑡). 

Cabe señalar que todas las variables deben ser divididas por j, que representa 

el momento de inercia. Como se puede observar, este subsistema se compone 

de las entradas 𝑖(𝑡), 𝑇𝑖 y se obtiene como salida de la velocidad angular 𝑤(𝑡). 

 

Figura 5.5. Modelado ecuación de velocidad angular 

En la figura 5.6. Se muestra la simulación del modelado completo del sistema y 

los subsistemas que lo integran, para compilar los parámetros de los tres 

modelos de motores experimentales, se ha realizado un solo diagrama a bloques 

usando la herramienta de Matlab simulink. Este diagrama a bloques del motor, 

se obtiene de las ecuaciones del modelado matemático presentado en el punto 

4.1, que conforman la ecuación (4.21). 

 

Figura 5.6. Sistema completo del modelo del motor 

 

Como se puede apreciar en la figura 5.6, la salida del subsistema de la ecuación 

de la velocidad angular w(t) es una entrada de la ecuación de la corriente de 
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armadura y esta a su vez i(t) es la entrada del otro subsistema, y u(t) representa 

la fuente de voltaje con una entrada de escalón unitario de una amplitud de 24 

voltios. 

Los osciloscopios, muestran el comportamiento de las variables de la corriente y 

la velocidad angular, las cuales se visualizan en el siguiente punto. 

5.3 Gráficas de salidas de la simulación de los motores 

En el modelo del circuito de los motores antes mencionados, se compone de dos 

subsistemas como se mencionó anteriormente los cuales, representan las dos 

funciones objetivo que son: maximizar la velocidad y la corriente de armadura 

para lograr el objetivo de esta tesis, ver tabla 5.5.  

Los resultados experimentales de la simulación de los motores, se muestran en 

las siguientes figuras. Donde a través de los datos óptimos de las variables de 

entrada para cada modelo mostrados en las figuras presentadas en el punto 5.2. 

Se observa el comportamiento de las salidas de cada modelo de los motores. 

En la figura 5.7. Se muestra el consumo de corriente en los primeros 15 

milisegundos, el incremento se produce hasta llegar al consumo nominal o 

máximo de corriente que el motor necesita para alcanzar la velocidad nominal o 

de trabajo, como se observa en la tabla 5.5. 

 
 

Figura 5.7. Comportamiento de la corriente de armadura modelo AP7421 
 



5. 3 Gráficas de salidas de la simulación de los motores 

 

78 
 

En la figura 5.8. Se muestra el comportamiento de la velocidad angular (rad/s), 

que tiene el motor modelo AP7421, que cuando se le aplica un voltaje y corriente 

nominales, su velocidad inicia en 0, hasta llegar a los 4679.15 rpm. 

 

Figura 5.8. Comportamiento de la velocidad angular modelo AP7421 
 

Como se muestra en la figura 5.9, la corriente de armadura del motor modelo 

AP233021, tiene un comportamiento de consumo creciente en los 5 primeros 

milisegundos, hasta llegar al consumo nominal el cual se mantiene mientras el 

motor este trabajando.  

 

Figura 5.9. Comportamiento de la corriente de armadura modelo AP233021 
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En la figura 5.10. Se muestra el tiempo que es de 5 milisegundos en que 

transcurre para que el motor modelo AP233021, alcance su velocidad nominal. 

 

Figura 5.10. Comportamiento de la velocidad angular modelo AP233021 
 

Como se observa en la figura 5.11, para el modelo AP7422, se tiene un consumo 

máximo de corriente, cuando la velocidad del motor es alcanzada, la corriente 

disminuye hasta estabilizarse a una corriente de trabajo. 

 

Figura 5.11. Comportamiento de la de corriente de armadura modelo AP7422 
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En el gráfico de la figura 5.12, se observa que la velocidad se eleva por un 

espacio corto de tiempo, esto debido también al aumento de la corriente en el 

arranque, siendo esta de 410 r/s. 

 

Figura 5.12. Comportamiento de la velocidad angular modelo AP7422 
 

5.4 Resultados experimentales 

Para fines experimentales las simulaciones de los tres motores, que se 

presentaron en las figuras anteriores, mediante la simulación de velocidad 

angular y corriente de armadura, en función del tiempo, se puede comprobar 

gráficamente el comportamiento de las variables físicas que optimizan el 

funcionamiento de los motores de cd de imán permanente, para comprobarlo 

obsérvense las siguientes tablas. 

En la tabla 5.4, se muestran los parámetros de velocidad y corriente de armadura 

proporcionados por el fabricante de los motores. 

 

Tabla 5.4. Parámetros especificados por el fabricante 

Parámetros    AP7421 
 

AP233021 AP7422 

Corriente 0.65 Amp. 0.39 Amp. 
 

1.25 Amp. 

Velocidad 1725 rpm 1800 rpm 3450 rpm 
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En la tabla 5.5, se muestran los parámetros óptimos de velocidad y corriente de 

armadura de los modelos especificados, mediante la estrategia del algoritmo 

evolución diferencial multiobjetivo. 

 

Tabla 5.5. Parámetros obtenidos del algoritmo Evolución Diferencial 
Multiobjetivo 

Parámetros AP7421 AP233021   AP7422 

Corriente 2.6 Amp. 0.27 Amp.  0.33 Amp. 

Velocidad 4679.15 rpm  2387 rpm 3867 rpm 

 

En la tabla 5.6, se muestra las mejoras en las eficiencias de los motores de forma 

porcentual, en comparación de los parámetros proporcionados por el fabricante, 

ver tabla 5.4. y los obtenidos, ver tabla 5.5. 

 

Tabla 5.6. Eficiencias obtenidas  

Modelos Eficiencia 

AP7421 63 % 

AP233021 25 % 

AP7422 11 % 

 

Como se comprobó en los puntos anteriores, el emplear la metodología del 

algoritmo evolución diferencial multiobjetivo y el cálculo matemático de los 

motores de imán permanente, se han encontrado los resultados deseados que 

cumplen con el objetivo del tema propuesto de esta tesis.  

En el capítulo 7, se presentan las conclusiones y trabajos futuros, relacionados 

a la optimización del diseño de los motores de imán permanente a través del 

algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo.  
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Capítulo 6 

Conclusiones y trabajos futuros 

6.1 Conclusiones especificas 

Como conclusiones especificas a este trabajo de tesis se puede inferir que el 

algoritmo de evolución diferencial multiobjetivo, en la optimización en máquinas 

eléctricas a gran escala, tal como se muestra en el estado del arte en el capítulo 

1, ha presentado un buen rendimiento al ofrecer soluciones optimas a problemas 

del mundo real. 

Dentro de la aportación lograda se presenta el algoritmo evolución diferencial 

multiobjetivo como un optimizador idóneo, mediante la metodología empleada, 

al obtener parámetros eficientes en el diseño de los motores de cd de imán 

permanente y así poder contribuir a la mejora en rendimiento y funcionamiento 

de motores eléctricos.  

Para lograr el objetivo de este trabajo se realizó la observación del 

funcionamiento de los motores de cd de imán permanente, los cálculos de las 

ecuaciones diferenciales, la ejecución del algoritmo multiobjetivo como se mostró 

en el capítulo 4, y las pruebas de los parámetros óptimos obtenidos de la 

búsqueda global del algoritmo, dentro del modelo matemático, para diseñar la 

simulación de los modelos propuestos como prueba de resultados, mostrados 

en el capítulo 5. 

De lo expuesto anteriormente, en base a los resultados obtenidos se puede 

concluir que, al observar en la simulación de los modelos de los motores 

propuestos, se presenta una optimización de parámetros, obtenidos con la 

propuesta de este trabajo en comparación con las especificaciones de los 

parámetros de los motores presentado por el fabricante.   

Por tal motivo esta metodología propuesta, si se recomienda para la realización 

de trabajos futuros. 
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6.2 Trabajos futuros 

A pesar de que se han desarrollado diversos algoritmos evolutivos competitivos 

a lo largo del tiempo desde que estos fueron concebido como métodos de 

solución a problemas multiobjetivo, aún se sigue explorando nuevas 

posibilidades a la solución de problemas reales. 

El método de evolución diferencia multiobjetivo ha crecido continuamente en 

base a que muchos investigadores han hecho diversas aportaciones a esta 

metodología a fin de presentar nuevas alternativas de solución a problemas 

complejos en máquinas eléctricas, como se mencionó en estado del arte, 

capitulo 1.   

A pesar que las propuestas y modificaciones al algoritmo de evolución diferencial 

multiobjetivo a lo largo de la literatura, aun no se han explorado las posibilidades 

de auto-adaptación de los parámetros de control del algoritmo. De tal manera 

que resulta interesante que el parámetro utilizado en esta metodología (𝐶𝑟), que 

controla la cruza discreta y que representa directamente en el rendimiento del 

algoritmo, pueda abrir la posibilidad de aplicar un algoritmo de evolución 

diferencial multiobjetivo a la solución de parámetros mínimos. 

Como recomendaciones para trabajos futuros referente a la aplicación de esta 

propuesta se puede decir que está técnica puede servir como una alternativa 

eficiente para el diseño de controladores de orden fraccional de próximas 

generaciones. Además, se puede emplear esta estrategia no solo a motores de 

imán permanente que constan de una estructura de forma serial, sino a todo tipo 

de motores, con más robustez y con una estructura interna de forma paralela ya 

sea de tipo asíncrona o síncrona, que garanticen una mayor eficiencia y 

funcionamiento. 
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 Apéndices 

En las siguientes figuras se muestra de forma general, los instrumentos 

necesarios para poder observar los datos proporcionados por el motor, 

mediante lecturas para el análisis del comportamiento de los parámetros 

del motor de cd de iman permanente, marca Baldor modelo AP7421. Con 

el fin de cumplir con el propósito de este trabajo de tesis. 

Apéndice A 

 

 Figura A.1. Muestra el equipo CompactRio de National Instruments que 

se utilizo como hardware y software para medir el comportamiento del 

motor de cd de iman permanente, marca Baldor modelo AP7421. 

 

  

 Figura A.2. Muestra el comportamiento de los armonicos de la corriente, 

del motor con carga, mediante el dispositivo Fluke Analyzer. 
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Figura A.3. Muestra datos obtenidos de la corriente del motor. 

 

 

 Figura A.4. Muestra el comportamiento del voltaje del motor en 

funcionamiento. 

 

 Figura A.5. Muestra la velocidad del motor con carga 
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Figura B.1. Artículo publicado. 
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Figura B.2. Artículo publicado. 
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Figura B.3. Artículo publicado. 
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Figura B.4. Artículo publicado. 
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Figura B.5. Artículo publicado. 
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Figura B.6. Certificado de la publicación realizada 
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Figura C.1. Carta de liberación de estancias. 
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Figura C.2. Carta de satisfacción de estancias. 


