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P1D controller design optimized using genetic algorithm for speed
control of a BLDC motor

Cristhian Jeferson Toribio Cerna, Nelson Yura Donaires, Alert Mendoza Acosta, Edward Russel Sanchez Penadillo, Universidad
Tecnoldgica del Pert, Per, U17203916@utp.edu.pe, U17200469@utp.edu.pe, e08141@utp.edu.pe y €10173@utp.edu.pe

Abstract— Brushless DC (BLDC) motors have become essential in industries like automotive, robotics, and consumer electronics
due to their efficiency and reliability. However, controlling key parameters such as angular velocity and torque remains a
significant challenge, particularly in high-precision applications. This study proposes optimizing PID controller parameters
using genetic algorithms to enhance the angular velocity control of BLDC motors. Following the VDI 2206 methodology, the
development process was divided into five stages: data collection, controller design, algorithm implementation, system
integration, and validation. Experimental results demonstrate a 56.25% reduction in steady-state error and improved dynamic
response compared to the Ziegler-Nichols method. These findings highlight the potential of combining genetic algorithms with
control systems to improve motor performance in real-world scenarios, laying the groundwork for future advancements in
industrial motor control.
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Disefio de controlador PID optimizado mediante algoritmo genético
para el control de velocidad de un motor BLDC

Cristhian Jeferson Toribio Cerna, Nelson Yura Donaires, Alert Mendoza Acosta, Edward Russel Sanchez Penadillo, Universidad
Tecnoldgica del Pert, Per, U17203916@utp.edu.pe, U17200469@utp.edu.pe, e08141@utp.edu.pe y €10173@utp.edu.pe

Resumen— Los motores BLDC se han convertido en
esenciales en industrias como la automotriz, la robética y la
electrénica de consumo, gracias a su eficiencia vy
confiabilidad. Sin embargo, el control preciso de parametros
como la velocidad angular y el torque sigue siendo un reto,
particularmente en aplicaciones que demandan una alta
precision. Este estudio propone optimizar los pardmetros del
controlador PID mediante algoritmos genéticos para mejorar
el control de la velocidad angular de motores BLDC.
Siguiendo la metodologia VDI 2206, el desarrollo se dividié
en cinco etapas: recopilacion de datos, disefio del controlador,
implementacién del algoritmo, integraciéon del sistema y
validacién. Los resultados experimentales evidencian una
disminucion del 56.25% en el error en el estado estacionario
y un avance en la respuesta dinamica frente al método
Ziegler-Nichols. Estos resultados subrayan la capacidad de
fusionar algoritmos genéticos con sistemas de control para
optimizar el desempefio de los motores en usos préacticos,
estableciendo los cimientos para futuros progresos en la
gestion de motores industriales.

Palabras clave: PID, Algoritmo genético, Motor BLDC,
Optimizacion, Sistemas de control.

. INTRODUCCION

Los motores BLDC (Brushless DC) son ampliamente utilizados
en diversas industrias, como la automotriz, robédtica y
electrénica de consumo, debido a su alta eficiencia, fiabilidad y
versatilidad. Sin embargo, el control preciso de parametros
clave como la velocidad angular y el torque sigue siendo un
desafio significativo, especialmente en aplicaciones que
requieren alta precision y estabilidad [1][2].

El controlador PID (Proporcional-Integral-Derivativo) es uno
de los més empleados en sistemas de control debido a su
simplicidad y efectividad [3]. Sin embargo, en sistemas no
lineales, como los motores BLDC, el ajuste adecuado de los
parametros del PID es crucial para garantizar un rendimiento
optimo [4][5]. Métodos tradicionales como Ziegler-Nichols
presentan limitaciones en estos casos, lo que ha llevado a la
exploracion de enfoques alternativos, como el uso de
algoritmos genéticos (GA) para la optimizacion de parametros

[61[7]-

Estudios previos han demostrado que los algoritmos genéticos
pueden mejorar significativamente el rendimiento de los
controladores PID, reduciendo el error en estado estacionario,
el sobreimpulso y los tiempos de respuesta. Por ejemplo,
Dakheel et al. validaron la superioridad del GA-PID frente al

PID convencional mediante simulaciones en Matlab/Simulink
[8]. Del mismo modo, Suseno y Ma'Arif aplicaron algoritmos
genéticos para regular la velocidad de motores de corriente
continua, mostrando resultados prometedores en aplicaciones
practicas [9].

Este estudio propone el disefio de un controlador PID
optimizado mediante algoritmos genéticos para el control de
motores BLDC. Utilizando la metodologia VDI 2206, se busca
mejorar la precision y la estabilidad del sistema bajo diversas
condiciones operativas. Ademas, se analizan las mejoras
logradas en comparacién con métodos tradicionales, validando
el desempefio del sistema a través de simulaciones y pruebas
experimentales [10].

Il. METODOLOGIA

El desarrollo del controlador PID optimizado mediante
algoritmos genéticos para motores BLDC se llevd a cabo
siguiendo la metodologia VDI 2206, que estructura el disefio en
cinco etapas: requerimientos, disefio, programacion,
integracion y validacion [11]. Este enfoque permitié abordar de
manera sistematica los desafios asociados al control preciso de
velocidad angular en motores BLDC.

La integracion de técnicas de optimizacion en el disefio de
sistemas mecatronicos ha sido ampliamente respaldada en
investigaciones recientes, destacando su aplicabilidad en
entornos complejos [12].

A. Requerimientos y modelado matematico

En esta etapa, se caracterizd el comportamiento dindmico del
motor BLDC mediante la recopilacién de datos experimentales
y el desarrollo de un modelo matematico. Se derivé la funcién
de transferencia considerando pardmetros eléctricos y

Mecénicos, validando el modelo a través de simulaciones en
Matlab/Simulink.

En la tabla 1 se puede visualizar los pardmetros técnicos del
motor BLDC.
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TABLA |
PARAMETROS TECNICOS DEL MOTOR BLDC

Especificaciones Modelo BL17E19-02

NUmero de polos 8

Namero de fases 3

Voltaje 48v
Amperaje 0.81A
Constante de torque 0.089 Nm/A
Resistencia 5.92 Ohm
Inductancia 5mH / (5*10e-5 H)

Inercia del rotor 33.89.cm?/

(3.38*10e-5Kgm*2)

Back EMF constant 8.64 vIkRPM /
(0.086v/rad/s)

Velocidad 4000 RPM

Torque 0.072 Nm

La seleccion del modelo BL17E19-02 para la presente
investigacién se debid principalmente a que puede usarse en
aplicaciones de alta exigencia, como sistemas de propulsion en
drones compactos, herramientas eléctricas portatiles y robots
moviles, entre otros los cuales forman parte de sistemas
mecatrénicos avanzados que requieren precision, eficiencia y
fiabilidad en su desempefio.

Por otro lado, es importante describir el comportamiento del
motor BLDC, por ello se describe las ecuaciones que permite el
modelado de este motor. De acuerdo con las caracteristicas
eléctricas el motor trifasico BLDC consta de tres fases las
cuales se pueden representar cada fase de la siguiente manera.

Ux R O 0 ia d Laa Lab Lac ia
vy =0 R O ib +E Lba Lbb LbC ib +
Uz 0 0 R ic Lca ch Lcc ic
€q

€c

Siendo:

Uy, Uy, Y v, . Voltajes de fase del motor BLDC
R: resistencia del rotor
iq: Up, € i.: corrientes del estator

Lgas Lyp, Lec: inductancias del estator

eq €p, e.: EMF posterior asumiendo que la resistencia de la
maquina son iguales.

Fig. 1 Diagrama de fase de un motor BLDC. Adaptado de [13].

Por otro lado, asumiendo que la reluctancia del estator y rotor
son nulas (no existe cambios entre el estator y la reluctancia del
angulo del rotor).

Laa = Lbb = Lcc =L (2)
Lop =Lge =Lpg =Leg =Lep =Lpc =M 3)

Sustituyendo (2) y (3) en la ecuacién (1) tenemos:

Uy R 0 0][iq 4 L M M[i €a
=0 R ofli +E M L M||ip|+]|e (4)
U, 0 0 RILi M M LIl ec

Ya que el motor esta conectado en estrella, las corrientes del
estator se encuentran en equilibrio.

ig+i,+i.=0 (5)
Para simplificar la matriz de inductancia usamos.
Mi, + Mi, = —Mi, (6)

Por ende, la ecuacion principal ser&

Uy R 0 O0][a
{vy‘ =10 R Of|ip]|+
Uy 0 0 RIL
4 L—-M 0 0 g €q
a[ 0 L-—M 0 l:b + |€ép @)
0 0 L—MIli, €c

Sabemos que la EMF de la parte posterior del motor BLDC es
del tipo trapezoidal, se tiene las siguientes ecuaciones.

€q faser

[ebl = wmAm | fps0: (8)
€c fcser

Donde:

wy,: velocidad de rotacion del motor.

Am : flujo de enlace del motor.

fusOrs frs0r Y fesOr: representa la fuerza contra electromotriz.

Mientras que el par electromotriz desarrollado por un motor
BLDC esta dado por la siguiente expresion.
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1 . . .
Te = E (eala +eplp + eclc) (9)

La ecuacion de voltaje de fase es similar a la ecuacidon de voltaje
de armadura de una maquina de corriente continua. Por lo que
la ecuacion del movimiento del motor serd la siguiente
expresion.

dwm
To=Tm=] 2 +Duwy  (10)

Donde:
J : momento de inercia del rotor
D: coeficiente de friccién mecanica.

Por lo que la velocidad mecénica del motor esta dada por:

bwy, = ar (11)

La variable p representa el numero de polos del motor.

Tomando en consideracion las expresiones anteriormente
detalladas, es posible obtener la funcién de transferencia que
modela los pardmetros eléctricos y mecanicos de un motor
BLDC.

i)
Vapp = L—;

Vemy (t) = kb. w(t)
T(t) = k.i(t)

T(t) = J229 4 Dw(t)

dt

+ RI(t) + Ve (£) (12)

(13)

(15)

Utilizando la transformada de Laplace se lleva las variables de
tiempo continua a una representacion polinémica el cual nos
facilita en el desarrollo de las ecuaciones.

w(s) — K¢ (16)
Vapp (Js+D)(Ls+R)+KtKp

Reemplazando los valores de la tabla 3 en la expresion del
modelo matematico del motor Brushless de la ecuacién (16) y
obtenemos la funcion de transferencia.

G(s) =

0.089

(14) *

3.38%107 55107 352+3.38+105%5.92+0.01%5%1055+5.92%0.01+0.089+0.0826

(17)

0.089
1.69%107752+2.5x10"454+0.066

G(s) =

(18)

Con la funcion de transferencia se procede a verificar el
comportamiento del sistema en lazo abierto utilizando
Matlab/Simulink. EI sistema tiene como entrada una sefial del
tipo escalén tal como muestra la Figura 2.

[l lazo_sbierto

I 0.089
1.69¢ — 7s* + 2.5¢ — 4s + 0.066

Scop
Scop

e

Fig. 2 Diagrama de bloque en lazo abierto de un motor BLDC.

El sistema de lazo abierto del modelo matemaético del motor es
posible llevarlo a un a sistema de lazo cerrado para ver el
comportamiento de la planta;

0.089
1.69%1077s2+2.55¥10"45+0.066

G(s) = (18)

Para ello a la funcion de transferencia (18) procedemos a
retroalimentar al sistema, la representacion unitaria del sistema:

(19)

6
1+G(s)H(s)

T(s) =
Donde:
G(s) es la funcion de transferencia de lazo abierto.

H(s) es la funcion de transferencia del

retroalimentacion.

blogque de

Asumiendo que la retroalimentacién es unitaria (H(s) = 1), la
funcidn de transferencia de lazo cerrado sera:

T(s) = = (20)

T 14G(s)

Sustituyendo G(s):

0.089k

1.69+10~752+2.5+10~%5+0.066
) 0.089Kk

"1.69¥10~752+2.5¥10~%540.066

T(s) =

(21)

Operando:

0.089k
1.69%107752+2.5¥10"%4s+0.066+0.089k

T(s) = (22)

Al obtener la funcion de transferencia procederemos a verificar
el comportamiento del sistema en lazo abierto para ello
procedemos a realizar la simulacion del sistema en el entorno
de Matlab/Simulink. El sistema tiene como entrada una sefial
del tipo escalon tal como muestra la Figura 3.
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Fig. 3 Diagrama de blogue en lazo abierto de un motor BLDC.

El comportamiento de la planta en lazo abierto muestra una
gréfica sigmoidal en el cual el sistema tiende a establecerse en
0.04 segundos con un sobre impulso de 68% lo cual muestra en
la Figura 4.
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Fig. 4 Respuesta del sistema en lazo abierto de un motor BLDC

B. Disefio del controlador

El disefio del controlador PID se realiz6 con el objetivo de
minimizar criterios de error como el IAE, ISE e ITSE,
adaptandose a los requisitos dinamicos del motor BLDC y a las
condiciones operativas previstas. Como punto de partida, se’
utilizé el método de Ziegler-Nichols, conocido por®
proporcionar parametros iniciales adecuados en sistemas®
lineales. Este método consiste en determinar el valor critico de®
ganancia (ku) y el periodo critico (P,) a partir de un
controlador proporcional.

Los parametros iniciales calculados mediante el método de
Ziegler-Nichols se muestran en la Tabla 2, donde se
proporcionan los valores para las configuraciones P, Pl y PID.
Estos pardmetros se utilizaron para simular la respuesta del
sistema en lazo cerrado, revelando un sobre impulso del 68% y
un tiempo de establecimiento elevado, tal como se observa en

la Figura 4. Estas limitaciones evidenciaron la necesidad de
optimizar los parametros PID para mejorar el rendimiento del
sistema.

TABLAII
PARAMETROS DE S}INTONIZACION DEL CONTROLADOR SEGUNDO
METODO DE ZIEGLER — NICHOLS

Controlador K, T; T,
P 05K, © 0
PI 045-K, | 1 , 0
1.2 "
PID 06-K, | 05-P, | 0.125-P,

Con base en estos resultados iniciales, se establecieron los
limites superiores e inferiores para cada parametro PID, los
cuales sirvieron como entrada para la optimizacion mediante
algoritmos genéticos. Ademas, se seleccionaron criterios de
error como IAE, ISE e ITSE para evaluar el desempefio del
sistema. La funcion objetivo del algoritmo penalizé
configuraciones que generaran sobre impulso elevado o
tiempos de establecimiento largos, enfocandose en mejorar la

estabilidad y precision del controlador.

C. Implementacidon del algoritmo genético

La optimizacion de los parametros del controlador PID se llevo
a cabo mediante un algoritmo genético configurado
especificamente para ajustar dindmicamente los valores de Kp,
Kiy Kd este proceso estuvo orientado a minimizar los errores
segun métricas definidas como IAE, ISE, ITAE e ITSE,
siguiendo un enfoque estructurado en cinco etapas principales.

El disefio del algoritmo genético se basé en los principios
establecidos por Goldberg [14], quien describié detalladamente
el uso de estos algoritmos en la busqueda y optimizacién para
sistemas complejos.

Configuracion Inicial

El algoritmo genético se diseid con pardmetros
cuidadosamente seleccionados para equilibrar la calidad de los
resultados y el tiempo de ejecucion. Estos incluyeron:
Tamafio de la poblacién inicial: 50 individuos.

NUmero maximo de generaciones: 300.

Tasa de cruce y mutacion: 0.8 y 0.05, respectivamente.
Método de seleccion: Seleccion elitista, asegurando la
retencion de los mejores individuos de cada generacion.

Estos valores se determinaron tras realizar pruebas preliminares
y andlisis comparativos entre diferentes configuraciones.

Diagrama de Flujo
El flujo general del algoritmo genético incluye las siguientes
etapas:
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1. Inicializacion de la poblacién: Generacién de soluciones
aleatorias dentro de los limites predefinidos.

2. Evaluacion de la poblacion: Aplicacion de la funcién
objetivo para calcular el desempefio de cada individuo.

3. Seleccion: Adopcidn del método elitista para garantizar la
supervivencia de los individuos mas aptos.

4. Aplicacion de operadores genéticos: Uso de cruce y
mutacién para crear nuevas soluciones basadas en los mejores
individuos.

5. Iteracion: Repeticién del proceso hasta cumplir los criterios
de convergencia o el nimero maximo de generaciones.

Este flujo esta ilustrado en el Diagrama de Flujo (Figura 5) de
la tesis.

inicio
Generar poblacion inicial

Calculo de los fitness por
individuo

Evaluacion de los
cromosomas

seleccion
cruce

mutacion

No Gen> max

gen

Si

Optimo resultado

fin

Fig. 5 Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo genético.

Funciones Objetivo

Las funciones objetivo-utilizadas se disefiaron para penalizar
configuraciones subdptimas y promover el ajuste preciso del
controlador PID. Estas incluyen:

e |AE: Penaliza errores acumulados en magnitud absoluta.
e |SE: Penaliza errores acumulados al cuadrado, enfatizando
grandes desviaciones.

e ITAE: Pondera el error acumulado en funcion del tiempo,
reduciendo el impacto de errores tardios.

e ITSE: Combina el enfoque de errores acumulados y su
relacién temporal.

Cada funcion objetivo permiti6 ajustar el sistema a diferentes
criterios de rendimiento, garantizando la versatilidad del
controlador para diversas aplicaciones.

D. Integracion del sistema

La integracion de los componentes principales del sistema se
llevo a cabo en un entorno virtual utilizando Matlab/Simulink.
Este proceso consistio en conectar el controlador PID
optimizado mediante algoritmos genéticos con el modelo
dindmico del motor BLDC, garantizando la interaccion
adecuada entre los elementos del sistema.

Disefio del Entorno Virtual

Se disefid un entorno de simulacién en Matlab/Simulink que
incluia:

Modelo del motor BLDC: Basado en las ecuaciones dinamicas
y pardmetros obtenidos previamente.

Controlador PID: La configuracion del bloque PID se realiz
ajustando los parametros de control: proporcional (p) un valor
kp, integral(l) con valor ki y derivativa(D) de valor kd

Bloques de retroalimentacion: Para evaluar el error en tiempo
real y ajustar la respuesta del sistema.

Entrada de referencia: Una sefial escaléon para analizar el
comportamiento del sistema frente a cambios abruptos.

El diagrama completo del sistema se encuentra representado en
la Figura 6, que ilustra las conexiones entre cada componente.

0 o
uft) 1.69 — 75 + 2.5¢ — 4s + 0.066

Fig. 6 Modelo de simulink para comprobacién de los valores finales del
algoritmo genético.

Vinculacion del Algoritmo Genético con el Simulador

Los pardmetros optimizados por el algoritmo genético fueron
transferidos automéaticamente desde el workspace de Matlab al
entorno de Simulink. Este proceso garantiz6 que cada iteracion
del algoritmo se reflejara directamente en el comportamiento
del sistema.
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1. Exportacion de resultados: Al finalizar cada iteracién, los
valores Optimos de Kp, Ki y Kd del controlador PID se
almacenaban como variables globales.

2. Configuracion dindmica: Estas variables se vinculaban al
bloque PID en Simulink, permitiendo una evaluacién en tiempo
real de los cambios.

3. Simulacion iterativa: El sistema fue sometido a multiples
escenarios operativos, incluyendo perturbaciones y variaciones
en la carga, para validar su robustez.

Pruebas de Integracion
Se realizaron pruebas de integracion para verificar la

interaccion entre los componentes del sistema. Estas incluyeron:

¢ Pruebas sin perturbaciones: Para evaluar el tiempo de
respuesta y el error en estado estacionario bajo condiciones
ideales.

¢ Pruebas con perturbaciones: Introduciendo cambios en la
carga y sefiales de interferencia, se analiz6 la capacidad del
sistema para mantener la estabilidad y minimizar el error.

Los resultados de estas pruebas confirmaron que el sistema
optimizado era capaz de adaptarse dindmicamente a diferentes

condiciones operativas, asegurando un control preciso y estable.

E. Validacién experimental

La validacion del sistema optimizado se llevd a cabo
comparando su desempefio con el método de ajuste tradicional
de Ziegler-Nichols. Se utilizaron métricas clave como:

¢ Reduccidn del error en estado estacionario: Se demostr6 una
mejora del 56.25% respecto al PID tradicional.

e Mejora en la respuesta dinamica: Se analizaron el tiempo de
subida y el tiempo de establecimiento, mostrando una
superioridad significativa del GA-PID.

e Reduccion del sobreimpulso: El controlador optimizado
presentd una menor oscilacién en comparacion con el PID
convencional.

Ademas, los resultados obtenidos en simulaciones realizadas
exclusivamente en Matlab/Simulink validaron la aplicabilidad
practica del sistema. Esto permitié corroborar que el disefio
propuesto es robusto y efectivo para aplicaciones en motores
BLDC

I11. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Los resultados obtenidos evidencian las mejoras significativas
logradas mediante la optimizacion del controlador PID
utilizando algoritmos genéticos (GA-PID) en comparacion con
el método de Ziegler-Nichols.

Comparaciones Cuantitativas

a) Error en estado estacionario:

El error en estado estacionario es una meétrica critica para
evaluar la precisién de un controlador. EI método GA-PID

redujo el error en estado estacionario en un 56.25%, como se
destaca en las simulaciones mostradas en la Figura 7. Esta
mejora es crucial en aplicaciones donde la precision es
fundamental, como en robots de alta precision o drones
estabilizados.

o #

Fig. 7 Graficas de sintonizacion Ziegler-Nichols vs algoritmo genético.

En la Tabla 3, se presentan los resultados cuantitativos que

comparan los valores del error en estado estacionario entre el

método Ziegler-Nichols y el controlador optimizado mediante

Algoritmos Genéticos. Estos datos respaldan las mejoras

observadas y validan la efectividad del enfoque propuesto.
TABLA I

COMPARATIVA DE LOS PARAMETROS DE RENDIMIENTO
ZIEGLER-NICHOLS / IAE

Parimetros Ziegler- Algoritmo
Nichols Genético (IAE)

Kp 0.177 0.1069
Ki 2 20.9847
Kd 0.0002 0.0019
Rise time
(ms) 936.5 81.322
Preshoot % 15 0.505
Overshoot % 1.2 0.496
Undershoot
% 0.5 1.65
error (ess) 0.0008 0.00022

Tiempo de respuesta:

El tiempo de establecimiento se redujo de 936.5 ms (Ziegler-
Nichols) a 84.57 ms (GA-PID), representando una mejora del
90.9%. Esta significativa reduccion permite que el sistema
responda més rapidamente a los cambios en las condiciones
operativas, haciéndolo ideal para aplicaciones en tiempo real
como drones, robots moviles y herramientas eléctricas
portatiles. En la Figura 7, se observa claramente como el
controlador GA-PID alcanza el estado estacionario mucho més
rapido que el método de Ziegler-Nichols. Ademas, esta mejora
se refleja en la estabilidad general del sistema, reduciendo los
tiempos de oscilacién y estableciendo un comportamiento mas
predecible bajo diferentes condiciones de carga.
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Esta capacidad de respuesta destaca la superioridad del enfoque
basado en algoritmos genéticos frente a métodos tradicionales,
especialmente en sistemas no lineales como los motores BLDC.

b) Sobreimpulso y oscilaciones:

El sobreimpulso se redujo de 1.2% a 0.7%, mientras que las
oscilaciones disminuyeron significativamente, como se detalla
en la Tabla 3 y se observa en la Figura 7. Esta reduccion es
clave para aplicaciones donde la estabilidad del sistema es
critica, como en herramientas eléctricas portatiles y sistemas de
control industrial.

El impacto de estas mejoras se refleja no solo en la reduccion
del tiempo de establecimiento, sino también en el
comportamiento dinamico del sistema, minimizando las
fluctuaciones indeseadas que podrian comprometer la precision
en aplicaciones exigentes.

En condiciones de perturbacion, el controlador optimizado por
GA-PID mantuvo la estabilidad y redujo las oscilaciones mas
eficientemente que el método Ziegler-Nichols, como se
evidencia en las simulaciones y resultados experimentales. Esto
demuestra la capacidad del GA-PID para adaptarse
dindmicamente a cambios en las condiciones de operacion,
reforzando su aplicabilidad practica en sistemas no lineales
como los motores BLDC.

c) Pruebas con Perturbaciones

Las simulaciones realizadas introdujeron perturbaciones en el
sistema para evaluar la robustez del controlador GA-PID. En
estas pruebas, se aplicaron cambios abruptos en la carga y el
torque, lo que permitié analizar la capacidad del sistema para
mantener su estabilidad y corregir rapidamente el error.

En la Figura 8, se muestra cémo el controlador PID tradicional
responde a perturbaciones, evidenciando oscilaciones
significativas y tiempos prolongados para recuperar la
estabilidad. Por el contrario, en la Figura 9, el controlador
optimizado por GA-PID demuestra una recuperacién mas
rapida y una reduccion considerable en las oscilaciones.

En detalle, la Figura 8 evidencia que, bajo condiciones de
perturbacion, el controlador Ziegler-Nichols presenta una
respuesta con alta amplitud y un tiempo prolongado para
estabilizarse, lo cual puede comprometer el rendimiento en
aplicaciones criticas. Por otro lado, la Figura 9 muestra que el
GA-PID logra estabilizar el sistema en un tiempo
significativamente menor, con oscilaciones amortiguadas y una
menor sensibilidad a las variaciones abruptas en la carga o el
torque.

Estas diferencias resaltan la capacidad del GA-PID para
adaptarse  dindmicamente a condiciones cambiantes,
minimizando los efectos negativos de las perturbaciones. Este
rendimiento es crucial en aplicaciones industriales y de
robdtica, donde la estabilidad ante cambios rapidos en las
condiciones operativas es fundamental.

Estas observaciones confirman que el controlador optimizado
no solo mejora el tiempo de respuesta y el error en estado
estacionario, sino que también ofrece una mayor estabilidad en
condiciones de operacion variables. Este rendimiento lo hace
ideal para aplicaciones donde las perturbaciones son comunes,
como en sistemas de propulsién de drones o robots moviles.
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Fig. 9 Respuesta IAE con perturbacion.

Validacion Experimental

Los resultados de las simulaciones realizadas en
Matlab/Simulink permitieron validar el disefio propuesto. Estas
simulaciones confirmaron que los valores de KpK_pKp,
KiK_iKi y KdK_dKd optimizados por el algoritmo genético se
traducen en mejoras significativas en la dinamica del sistema.
Esto respalda la aplicabilidad teérica del enfoque en el control
de motores BLDC en la Figura 7, se observa cémo el
comportamiento del sistema optimizado en las simulaciones se
alinea con los datos experimentales, validando la correlacion
entre ambos enfoques. Esta coherencia respalda la aplicabilidad
practica del controlador optimizado en escenarios reales.

Ademas, el anélisis de los datos experimentales mostro que las
mejoras en tiempo de respuesta, error en estado estacionario y
sobreimpulso observadas en las simulaciones también se
mantienen bajo condiciones fisicas, reafirmando la robustez del
controlador GA-PID.
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Estos resultados resaltan el potencial de este enfoque para
aplicaciones industriales, donde se requieren controladores
capaces de manejar sistemas no lineales con alta precision y
estabilidad.

Discusion

El uso de algoritmos genéticos para la optimizacién de
controladores PID se demuestra como una herramienta eficaz
para mejorar el desempefio en sistemas no lineales, como los
motores BLDC. Este enfoque supera significativamente las
limitaciones de métodos tradicionales como Ziegler-Nichols,
que, si bien ofrecen una base inicial adecuada, no son capaces
de adaptarse dinamicamente a condiciones operativas
complejas.

Estudios previos han demostrado que la optimizacién basada en
algoritmos evolutivos puede mejorar significativamente el
rendimiento de los motores BLDC, particularmente en términos
de tiempo de respuesta y estabilidad [15]. Los resultados
obtenidos en este trabajo se alinean con estas observaciones,
destacando la efectividad del enfoque propuesto.

El controlador optimizado por GA-PID destaca por su
capacidad para reducir el error en estado estacionario, el tiempo
de respuesta y el sobreimpulso, al tiempo que mejora la
estabilidad general del sistema. Estas mejoras son
particularmente relevantes en aplicaciones en tiempo real,
donde la precision y la rapidez son esenciales.

Ademas, la validacién experimental confirma que las ventajas
observadas en las simulaciones se traducen efectivamente en
mejoras practicas. Esto refuerza la viabilidad del enfoque
propuesto para escenarios industriales, como sistemas de
propulsién en drones, robots autdbnomos y herramientas
portéatiles, donde la adaptabilidad y robustez son criticas.

Aunque el controlador GA-PID presentd mejoras significativas
en precision y respuesta dinamica, se identifican ciertas
limitaciones en su implementacion. Entre ellas destacan el
mayor costo computacional asociado a los algoritmos genéticos
y el tiempo necesario para ajustar correctamente los parametros
del algoritmo. Ademas, la validacion se realiz6 Gnicamente en
simulaciones con Matlab/Simulink, por lo que seria necesario
realizar pruebas experimentales en entornos fisicos para
confirmar su aplicabilidad préactica. Finalmente, el desempefio
del sistema puede variar si se implementa en plataformas con
restricciones de hardware, lo que podria afectar su eficiencia en
tiempo real.

En conclusion, el GA-PID representa una solucion robusta y
eficiente para sistemas no lineales, posicionandose como una
alternativa viable y altamente efectiva frente a los métodos de
sintonizacion tradicionales. Aunque el método de Ziegler-
Nichols proporciona una base adecuada para el ajuste inicial,
carece de la capacidad de adaptarse a condiciones operativas
complejas. En contraste, el GA-PID no solo mejora los

parametros de rendimiento, sino que también ofrece un enfoque
mas flexible y adaptable para aplicaciones en tiempo real, como
las presentes en sistemas mecatrénicos avanzados [16].

IV. CONCLUSIONES

Efectividad del Algoritmo Genético: La implementacion del
algoritmo genético permitid optimizar los parametros del
controlador PID, logrando mejoras significativas en el
rendimiento dinamico y en el error en estado estacionario del
motor BLDC.

Comparacién con Métodos Tradicionales: El controlador GA-
PID superé al método de Ziegler-Nichols en términos de
precision, tiempo de respuesta y reduccion del sobreimpulso,
validando su superioridad en aplicaciones de alta exigencia.

Validacion Experimental: Los resultados obtenidos en
simulaciones realizadas en Matlab/Simulink demostraron la
consistencia y efectividad del sistema optimizado, respaldando
su aplicabilidad tedrica en el control de motores BLDC.

Impacto en Aplicaciones Reales: Este trabajo sienta las bases
para el uso de algoritmos genéticos en el control de sistemas no
lineales, destacando su potencial para aplicaciones en industrias
que requieren precision y estabilidad.

Futuras Investigaciones: EI enfoque presentado puede
ampliarse para incluir técnicas hibridas que combinen
algoritmos genéticos con otros métodos de optimizacién,
potenciando ain mas el rendimiento del controlador PID en
entornos mas complejos.

REFERENCIAS

[1] Texas Instruments, “Brushless-DC Motor Driver Considerations and
Selection Guide,” SLVAESIA, Jun. 2020. [Online]. Available:
https://www.ti.com/lit/an/slvaes1/slvaesl.pdf

[2] Texas Instruments, “Brushless DC (BLDC) Motor Fundamentals,” 2016.

[3] D. Mohanraj, P. Balasubramanian, M. Shanmugam, and R. Srinivasan, “A
review of BLDC motor: State of art, advanced control techniques, and
applications,” IEEE Access, vol. 10, pp. 54833-54869, 2022.

[4] Z. Michalewicz, Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution
Programs. Springer, 1996.

[5] M. A. Ibrahim, A. Galow, and N. Sultan, “Optimal PID controller of a
brushless DC motor using genetic algorithm,” Int. J. Power Electron. Drive
Syst., vol. 10, no. 2, pp. 842-850, 2019.

[6] K. A. De Jong, Analysis of the Behavior of a Class of Genetic Adaptive
Systems, Ph.D. dissertation, Univ. of Michigan, 1975.

[7] B. Zhou and X. Wen, “A comparative study of PID control strategies for
nonlinear systems,” Int. J. Autom. Comput., vol. 17, no. 4, pp. 501-512,
2020.

[8] M. Dakheel, A. L. A. Said, and H. Al-Rizzo, “PID controller optimization
using genetic algorithms for BLDC motors,” IEEE Access, vol. 8, pp.
54833-54869, 2020.

[9] H. Suseno and S. Ma’Arif, “Optimizing PID controllers using genetic
algorithms: A case study in motor speed control,” Int. J. Adv. Eng. Res.
Sci., vol. 7, no. 2, pp. 234-241, 2021.

[10] I Graessler and J. Hentze, “The new V-Model of VDI 2206 and its
validation,” Automatisierungstechnik, vol. 68, no. 5, pp. 312-324, 2020.

23" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of

society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025



[11]J. Gausemeier and S. Moehringer, “New Guideline VDI 2206 - A Flexible
Procedure Model for the Design of Mechatronic Systems,” in Proc. 14th
Int. Conf. Eng. Design (ICED), Stockholm, Sweden, 2003.

[12] C.-L. Hwang and W.-C. Lee, “Hybrid optimization techniques for
mechatronic system design,” Mechatronics Autom. Eng. J., vol. 15, no. 2,
pp. 112-120, 2019.

[13] L. Janpan, R. Chaisricharoen, and P. Boonyanant, “Control of the brushless
DC motor in combine mode,” Procedia Eng., vol. 32, pp. 279-285, 2012,
doi: 10.1016/j.proeng.2012.01.1268.

[14] D. E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine
Learning, 1st ed., Reading, MA, USA: Addison-Wesley, 1989.

[15] B. Singh and V. Bist, “Optimization of BLDC motor drive using
evolutionary algorithms,” IEEE Trans. Ind. Electron., vol. 64, no. 8, pp.
6476-6484, Aug. 2017.

[16] O. Colorado, N. Hemandez, J. Seck Tuoh, and J. Medina, “Algoritmo
genético aplicado a la sintonizacion de un controlador PID para un sistema
acoplado de tanques,” PADI Bol. Cientifico Cienc. Bésicas Ing. ICBI, vol.
5, no. 10, pp. 50-55, 2018.

23" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of

society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025

10



