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Resumen

El presente trabajo de titulacion realiza la identificacion de sistemas
dinamicos de control mediante la estimacion no paramétrica de respuesta al
impulso utilizando el andlisis de correlacion (Correlation Analysis, CRA)
basado en preblanqueado, analisis espectral de potencia (Spectral Power
Analysis, SPA) y analisis empirico de la funcion de transferencia (Empirical
Transfer Function Estimate, ETFE). En el area de sistemas dinamicos de
control se modelan matematicamente sistemas de diferentes Ordenes y
también realizan estimaciones paramétricas y no paramétricas. Se realiza una
descripcion tedrica de los sistemas de control y del modelado matematico. Los
datos que se utilizan son en general series de tiempo y nos sirven para
implementar algoritmos o utilizar la herramienta de identificacion de sistemas
(SIT). Se realizaron dos escenarios de aplicacion practica para estimaciones
no parameétricas ya indicadas. Finalmente, los resultados obtenidos en las
simulaciones del codigo implementado en MatLab y de los objetos cargados

a la aplicacion SIT de MatLab.

Palabras claves: MODELADO, SISTEMAS, CONTROL, ESTIMACIONES,
CORRELACION, ETFE
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Capitulo 1: Generalidades del trabajo de titulacion

1.1. Introduccion.

Desde el comienzo de nuestras vidas, cuando se crece se interactiia con
nuestro entorno. De manera intuitiva, se aprendid a controlar las acciones al
predecir su efecto. Estas predicciones se basan en un modelo innato ajustado
a la realidad, utilizando experiencias pasadas. A partir de acciones muy
simples (si empujo una pelota, rueda), pronto se volvidé con la capacidad de
enfrentar desafios mucho mas complicados (caminar, correr, andar en

bicicleta, jugar al ping-pong).

Finalmente, este proceso culmina con el disefio de sistemas muy
complicados como radios, aviones, teléfonos moviles, etc. para satisfacer
necesidades. Esta parte se denomina sistema, y el resto de la naturaleza se
denomina entorno del sistema. Las interacciones entre el sistema y su entorno
se describen mediante puertos de entrada y salida. Durante mucho tiempo en
la historia de la humanidad, los modelos fueron cualitativos, e incluso hoy en
dia describe la mayoria de las situaciones de la vida real utilizando este
enfoque simple. En los ultimos siglos este enfoque cualitativo se complementé
con modelos cuantitativos basados en matematicas avanzadas, y hasta la
Ultima década este parecia ser el enfoque mas exitoso en muchos campos de

la ciencia.

La mayoria de las leyes fisicas son modelos cuantitativos que describen
alguna parte de nuestra impresion de la realidad. Sin embargo, también quedo
claro, muy pronto, que puede ser muy dificil hacer coincidir un modelo
matematico con las observaciones y experiencias disponibles. En
consecuencia, los métodos légicos cualitativos tipificados por modelos difusos

se volvieron mas populares, una vez mas.
Cada sesion de identificacion consta de una serie de pasos basicos.

Algunos de ellos pueden estar ocultos o seleccionados sin que el usuario sea

consciente de su eleccion. Claramente, esto puede resultar en resultados
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deficientes o subdptimos. En cada sesion se deben tomar las siguientes
acciones:

» Recopilar informacion sobre el sistema;

* Seleccionar una estructura de modelo para representar el sistema;

* Elegir los parametros del modelo para ajustarlo lo mejor posible a las
medidas: seleccion de un criterio de “bondad de ajuste”;

» Validar el modelo seleccionado.

1.2. Antecedentes.

La identificacion de sistemas en dinamica estructural se refiere a la
estimacion de las caracteristicas dinamicas de la estructura en base a la
excitacion y respuesta conocidas. En otras palabras, la identificacién
estructural es un proceso para estimar las propiedades dinAmicas de una
estructura basandose en la respuesta medida a una excitacion conocida. Las
principales caracteristicas dinamicas que pueden estimarse utilizando
métodos de identificacibn de sistemas son las formas modales, las
frecuencias naturales, las relaciones de amortiguamiento y los factores de

participacion.

Las propiedades estructurales dinamicas, como las frecuencias
naturales y la relacién de amortiguacion, son parametros importantes para la
evaluacion estructural de edificaciones. Existen principalmente dos clases de
modelos matematicos para la identificacion de sistemas; métodos

paramétricos y métodos no paramétricos

1.3. Definicion del Problema.

El proceso de transferir los datos observados al modelo matematico es
la base de la ciencia y la ingenieria. En el campo del control, este proceso se
denomina "identificacion del sistema", y luego el objetivo es encontrar un
modelo dindmico (ecuacion diferencial o diferencial) para partir de las sefiales
de entrada y salida observadas. Sin embargo, sus caracteristicas basicas son
comunes en el proceso general de construccion de modelos de estadistica y

otros campos cientificos. De acuerdo con lo explicado, se requiere
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implementar aplicaciones practicas para la identificacion de sistemas

mediante modelos no paramétricos.

1.4. Justificaciéon del Problema.

La identificacidon del sistema cubre el problema de establecer modelos
de sistema, en estos modelos se puede utilizar informacion previa sin
importancia y como maximo se pueden utilizar varios parametros (constantes
fisicas) cuando se conocen las propiedades del sistema. Por tanto, estamos
hablando de los modelos de caja negra y caja gris para la identificacion de

sistemas dinamicos de control basicos hasta complejos.

1.5. Objetivos del Problema de Investigacion.
1.5.1. Objetivo General.
Analizar los métodos no paramétricos en la identificacion de sistemas de

control utilizando el software de simulacion MatLab.

1.5.2. Objetivos Especificos.

» Describir los fundamentos tedéricos de los sistemas dindmicos de
control y del modelado matematico.

» Implementar aplicaciones practicas de identificacion no paramétrica de
sistemas dinamicos mediante los métodos de estimacion CRA, SPA y
ETFE.

» Evaluar los resultados obtenidos en la herramienta System

Identification utilizando el método no paramétrico.

1.6. Hipotesis.

A través de la implementacion de algoritmos para los analisis de
correlacion (CRA), espectral de potencia (SPA) y empirico de funcién de
transferencia (ETFE) en MatLab se comprobara que utilizando System
Identification Toolbox (SIT) los resultados que se obtienen seran idénticos. Y
también, permitird que los estudiantes de la carrera de Ingenieria Electronica
y Automatizacion cuenten con una guia practica para aprender y comprender

la identificacion de sistemas.
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1.7. Metodologia de Investigacion.

Los modelos matematicos y basados en computadora proporcionan la
base de la mayoria de los métodos de disefio de ingenieria. Se reconoce que
son especialmente importantes en el desarrollo de sistemas dinamicos
integrados, como aviones "configurados por control' o en aplicaciones
robodticas complejas. Estos modelos generalmente involucran combinaciones
de ecuaciones diferenciales ordinarias lineales o no lineales o ecuaciones en
diferencias, ecuaciones diferenciales parciales y ecuaciones algebraicas. En
algunos casos, los modelos pueden basarse en ecuaciones algebraicas
diferenciales. Los modelos dinamicos también son importantes en muchos
otros campos de investigacion, incluida la fisiologia, donde la naturaleza
altamente integrada de los sistemas de control biol6gico estd comenzando a

comprenderse mejor.

La identificacion de sistemas, que es el término amplio utilizado para
describir los procesos de modelado experimental, generalmente se considera
un campo maduro y los métodos clasicos de identificacion involucran modelos
lineales de tiempo discreto dentro de un marco estocastico. Los aspectos de
la investigacion descritos en esta tesis que se relacionan con aplicaciones de
identificacién, estimacion de parametros y técnicas de optimizacion para el
desarrollo y validacion de modelos involucran principalmente modelos de

tiempo continuo lineales.
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Capitulo 2: Fundamentacion teorica.

En el presente capitulo se presenta los fundamentos teoricos de los

sistemas de la ingenieria de control.

2.1. ¢Qué son los sistemas de control?

Con el término teoria de los sistemas de control, se refiere a la disciplina
gue estudia el comportamiento de los sistemas dinamicos, fisicos o artificiales,
y su control. Por sistema, se refiere a una coleccion de procesos u objetos,
que interactian entre si o con el entorno y producen un resultado especifico.
El propdsito del control es manipular ciertos parametros del sistema de tal
manera que el resultado del sistema sea el deseado. Entonces, como puede
entenderse intuitivamente, los sistemas de control dinAmicos estan sujetos al
principio axiomatico de causalidad, lo que significa que una determinada
accion producira un efecto sobre el comportamiento del sistema. (Moysis
et al., 2017)

La dinamica del sistema controlado suele estar representada por el
diagrama de bloques que se muestra en la Figura 2.1. El propdésito del disefio
es controlar las variables de salida controladas por y (t) segun sea necesario.
Este problema basicamente representa la sefial de control u (t) en un intervalo
de tiempo especifico, por lo que se pueden cumplir todos los objetivos de

disefo. (Jurado Jaramillo, 2019)

u(y) : y(t)

| Sistemade |
Variable control G(S) Salida
de control

Figura 2. 1: Diagrama de un proceso bajo control.
Fuente: (Jurado Jaramillo, 2019)

La ingenieria de control se basa en los fundamentos de la teoria de la
retroalimentacion y el analisis de sistemas lineales, y genera los conceptos de
la teoria de redes y la teoria de la comunicacion. En consecuencia, la
ingenieria de control no se limita a ninguna disciplina de ingenieria, sino que
es aplicable a la ingenieria aeronautica, quimica, mecanica, ambiental, civil y
eléctrica. (Dorf & Bishop, 2011)
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Los sistemas de control se refieren a un area muy amplia, que abarca
muchas disciplinas y fenbmenos. Entonces, con este término no solo nos
referimos a los sistemas que se encuentran en la industria, sino a cualquier
sistema que opere con el propésito de cumplir con un objetivo especifico. La
biologia, por ejemplo, es un campo que se rige por sistemas de control
naturales, tal aplicacion son tratadas en Liu et al., (2008) y Zhang et al.,
(2012).

2.2. Nociones de disefio de control.

De acuerdo con la teoria de control convencional, el procedimiento del
disefio de un sistema de control es encontrar un Unico mapeo de las sefiales
de entrada al control de salida modelando matematicamente el proceso y
utilizando este modelo analitico para disefiar un controlador apropiado que
satisfaga un cierto indice de desempefio. Para lograr la solucion 6ptima, un

modelo exacto es fundamental.

Una vez que el modelo es inexacto o cambiado, el sistema no puede
alcanzar el rendimiento esperado, o incluso no puede garantizar la estabilidad
del sistema. Es por eso por lo que existe una brecha considerable entre la
teoria de control avanzada existente y sus aplicaciones. A diferencia de los
sistemas de control convencionales, los sistemas de control expertos son
completamente diferentes tanto en la filosofia de disefio como en el

procedimiento.

Generalmente, en sistemas de control expertos (Expert Control System,
ECS), el énfasis esta en disefar controladores para emular ciertas funciones
inteligentes de los humanos al resolver problemas de control, en contraste con
los sistemas de control convencionales que se enfocan en modelar el proceso.
Esta distincion depende de las caracteristicas de los ECSs, como la estructura
basada en el conocimiento, el plan multitarea, el procesamiento de

informacion incompleto o incierto, etc.

Es bien sabido que cuanto mas inteligente es el controlador, menor es la

precision del modelo de proceso o el conocimiento previo requerido. Por lo
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tanto, la tarea principal del disefio de los ECSs es construir el controlador

experto.

Segun Jurado Jaramillo, (2019) el método de disefio generalmente el
proyectista establece la ubicacion exacta de la estructura de controladores
segun con el proceso de control y aplica el disefio fijo en el sistema. La
estructura de control que mas se emplean en la industria es la compensacion
en serie, tal como se muestra en la figura 2.2.

r(t) e(t) y(t)

> p|  Controlador [—» Sistema de >
Gels) control Gp(s)

Figura 2. 2: Representacion de una estructura de control mediante compensacion
en serie.
Fuente: (Jurado Jaramillo, 2019)

Por ejemplo, los controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo)
son mecanismos de control retroalimentados y ampliamente utilizados en
aplicaciones de robética movil (seguidores de linea y destreza) para conocer

el valor y el error respecto de un objetivo.

2.3. Modelado con multiples formas de representacion.

Los ECS tienen una estructura en la que la base de conocimientos
(conocimiento general sobre el proceso y los sistemas de control) esti
separada de la informacion sobre los datos de entrada y el motor de inferencia
para aplicar este conocimiento a la resolucion de problemas. Con esta
separacion, el controlador en un ECS podria reconfigurarse modificando la

base de conocimientos.

Por lo tanto, la representacion del conocimiento en ECS se puede
agrupar en dos partes: modelado del sistema (incluido el proceso controlado
y los controladores) y el mantenimiento de la informacion relevante y el

conocimiento esencial para realizar las tareas de control y supervision
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inteligente. En general, el modelado consiste en dar alguna representacion del
conocimiento sobre el mundo real que se puede utilizar para obtener una

descripcion mas completa, dada alguna informacion parcial.

La tarea del modelado es construir los modelos caracteristicos
dinamicos del sistema, incluido el proceso controlado y el controlador, tanto
en forma implicita como explicita. Por lo general, las dificultades en el
modelado de sistemas provienen de la falta de métodos efectivos para
representar el conocimiento sobre un proceso controlado debido a la

complejidad del sistema, manifestandose de diferentes maneras.

Por tanto, parece apropiado utilizar diferentes técnicas basadas en
diferentes enfoques para construir los modelos para los diferentes tipos de
complejidades en los procesos practicos. Se deben usar multiples formas de
representacion en el modelado principalmente porque:

1. Los modelos puramente matematicos por lo general no pueden
describir algunas propiedades de un proceso, en particular,
propiedades cualitativas, como el conocimiento experiencial que se
representa facilmente mediante reglas.

2. Para describir las propiedades de un proceso dindmico
generalmente se requieren diferentes formas de representacion que
incluyen: modelos cuantitativos, modelos cualitativos; y/o modelos
semicualitativos, por ejemplo, modelos causales, matrices difusas,
modelos caracteristicos, modelos cualitativos, modelos basados en
reglas, entre otras.

3. Modelar una amplia gama de comportamiento de la planta es muy
atil para aumentar la autonomia de un sistema de control.

4. Lastécnicas de inteligencia artificial (IA) proporcionan varios medios
para representar procesos dindmicos de modo que los ECSs pueda
hacer uso de diferentes modelos, incluidos modelos cuantitativos y
cualitativos.

5. Diferentes tareas en diferentes niveles requieren diferentes modelos,
por ejemplo, el nivel de control en tiempo real, se podrian utilizar

algoritmos analiticos, asi como control difuso; en el nivel de

23



supervision, el codigo se expresa facilmente en logica y un sistema
experto es un candidato natural; en el nivel de aprendizaje, se

podrian considerar redes neuronales o algoritmos genéticos.

Las técnicas de IA proporcionan un enfoque sistematico para
representar la légica heuristica (que describe modelos numéricos y
simbdlicos) y procesar diferentes tipos de informacion (incluidos datos
cualitativos y cuantitativos). Por lo tanto, en un procedimiento de disefio ECS,
formas versatiles de representacion que incluyen modelos tanto cualitativos
como cuantitativos, como un modelo analitico, un modelo causal, un modelo
basado en reglas, un modelo basado en marcos, un modelo de memoria

asociado, una red neuronal modelo, etc.

Deberia usarse para diferentes capas jerarquicas y situaciones, en lugar
de modelos puramente numeéricos, como en los sistemas de control
convencionales, o modelos puramente basados en reglas como los que
existen en la mayoria de los controladores basados en reglas. Por lo tanto,
multiples modelos que se componen de diferentes paradigmas proporcionan

una amplia gama de capacidad de representacion para ECSs.

2.4. Tipos de sistemas de control.

Un sistema de control es una interconexién de componentes que forman
una configuracion de sistema que proporcionara la respuesta deseada del
sistema. La base para el andlisis de un sistema es la base proporcionada por
el sistema lineal, que asume una relacion causa-efecto para los componentes
de un sistema. Un componente o0 proceso que controlar se puede representar

mediante un bloque tal como se observa en la figura 2.1.

Un sistema de control es un dispositivo o conjunto de dispositivos para
administrar, ordenar, dirigir o regular el comportamiento de otros dispositivos
o sistemas. Los sistemas de control son una parte importante de la sociedad
moderna, y su aplicabilidad varia desde un simple electrodoméstico como un
sistema de calefaccion y un calentador de agua hasta sistemas muy

complicados como aviones y robdtica. Un ejemplo simple de sistema de
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control es un sistema de calefaccion en una casa (véase la figura 2.3); aqui,
la diferencia entre las temperaturas deseadas y reales se utiliza para el
control. Si la temperatura cae por debajo de un valor establecido, se enciende
una fuente de calor constante, que se apaga nuevamente cuando la
temperatura sube por encima de un maximo establecido. Este tipo de relé o
sistema de control on-off es de uso comun debido a su costo relativamente

bajo.

Figura 2. 3: Representacion de un sistema de calefaccion en una casa.
Fuente: (Roskilly & Mikalsen, 2015b)

Se puede dar una clasificacion de los sistemas de control de la siguiente
manera. (a) Sistema de control de bucle abierto y (b) Sistema de control de
bucle cerrado (retroalimentacion), que son descritos en las secciones 2.4.1y
2.4.2. La principal diferencia entre el sistema de bucle abierto y el de bucle
cerrado es que un sistema de bucle abierto no puede compensar ninguna

perturbacion del sistema.

2.4.1. Sistemas de control de bucle o circuito abierto.

Un sistema de control de circuito abierto utiliza un controlador o actuador
de control para obtener la respuesta deseada, tal como se muestra en la figura
2.4. El sistema de control de circuito abierto utiliza un dispositivo de actuacion
para controlar el proceso directamente sin usar el dispositivo. Un ejemplo de
un sistema de control de circuito abierto es una tostadora eléctrica. (Dorf &
Bishop, 2011)

Dado que en los sistemas de control de bucle abierto la entrada de

referencia no se compara con la salida medida, para cada entrada de
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referencia hay una condicién de funcionamiento fija. Por lo tanto, la precision
del sistema depende de la calibracion. El rendimiento del sistema de circuito
abierto se ve gravemente afectado por la presencia de perturbaciones o

variaciones en las condiciones operativas/ambientales.

Disturbance 1 Disturbancg 2
Input
P Input Process Output
or Controller
Reference transducer or Plant C ‘ Nod
I'I'II'I‘III‘Ig Summmg on l‘fll;le
junction junction ~ Varavie

Figura 2. 4: Representacion de un sistema de control de circuito abierto.
Fuente: (Khatri, 2010; Nise, 2015)

2.4.2. Sistemas de control de bucle o circuito cerrado.

Un sistema de control de circuito cerrado (véase la figura 2.5) utiliza una
medida adicional de la salida real para comparar la salida real con la respuesta
de salida deseada. La medida de la salida se llama sefial de retroalimentacion.
Un sistema de control de retroalimentacion es un sistema de control que tiende
a mantener una relacion de una variable del sistema con otra comparando
funciones de estas variables y usando la diferencia como medio de control. A
medida que el sistema se vuelve mas complejo, la interrelacion de muchas
variables controladas puede considerarse en el esquema de control. Un
ejemplo de sistema de control de circuito cerrado es una persona que conduce
un automovil observando la ubicacion del automovil en la carretera y haciendo

los ajustes apropiados.

Error Disturbance 1 Disturbance 1
or
Input Actuating ++ ++¢ Output
or Input sgmdl Controller [—p» Process — or
transducer or Plant
Reference + . . Controlled
Summing Summing

~ [Summing junction junction variable

junction

Output
transducer
or Sensor

Figura 2. 5: Representacion de un sistema de control de circuito cerrado.
Fuente: (Khatri, 2010; Nise, 2015)

Cualquier sistema en el que se monitorea la cantidad de salida y se
compara con la entrada, y cualquier diferencia que se utilice para activar el

sistema hasta que la salida sea igual a la entrada se denomina sistema de
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control de circuito cerrado o de retroalimentacion. Los elementos de un
sistema de control de bucle cerrado se representan en forma de diagrama de
bloques utilizando el enfoque de funcién de transferencia. La forma general
de tal sistema se muestra en la figura 2.6. La funcién de transferencia que
relaciona R(s) y C(s) se denomina funcién de transferencia de bucle cerrado

y esta dada por:

C(s) =G(s)E(s) (2.1)
B(s) = H(s)C(s) (2.2)
E(s) = R(s) — B(s) (2.3)

Sustituyendo las ecuaciones 2.1y 2.2 en la ecuacion 2.3, queda:
C(s) = G(s)[R(s) — H(s)C(s)]
C(s) =G(s)R(s) — G(s)H(s)C(s)
C()1+ G(s)H(s)] = G(s)R(s)

C(s) G(s)
RG) 1+ GOHG) (24)
R(s) + E(s) Accion de C(s)
» Comparador » Control ————
-t G(s)
B(s)

Elemento de
Retroalimentacion -«
H(s)

Figura 2. 6: Bloque del sistema de control de circuito cerrado retroalimentado.
Elaborado por: Autor.

La funcion de transferencia de bucle cerrado es la funcion de
transferencia de ruta directa dividida por uno mas la funcion de transferencia
de bucle abierto. Considere el ejemplo del sistema de calefaccion de una casa
(ver figura 2.3), donde la habitacién se encuentra bien aislada, la temperatura
podria subir a un nivel incbmodo y el calor podria haber sido apagado por
alguien que detecta la temperatura de la habitacion. Esta situacion se ilustra
en la figura 2.7. (Roskilly & Mikalsen, 2015b)
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Control of switch Heater

Output

= o

Supply

Sensing of temperature

Figura 2. 7: Bloque del sistema de control de circuito cerrado retroalimentado.
Fuente: (Roskilly & Mikalsen, 2015b)

2.4.3. Sistemas de control multivariable retroalimentado.

La teoria de los sistemas multivariables se ha estudiado desde la década
de los afios 60’s y, por lo tanto, esta bien documentada en la literatura. En
Skogestad, (2014) se destacan muchos aspectos del analisis y sintesis de
controladores y se dan referencias a publicaciones importantes en el area. El
siguiente ejemplo de la vida cotidiana da una motivacion para el uso de
técnicas de control multivariable e introduce algunas propiedades que deben

tratarse en sistemas multivariables, es decir, la interaccion.

4
Road Side Traffic . Traffic Road Side
Unit Monitoring Unit l Monitoring Unit Unit
3 _I\ /I_ T

- I N,
!-1 L § |
L - D'J ﬁ; - Central Traffic

Management System 6 .
L) - e o]

® Magnetic Device Attached to the —--—  Loop Extension wire to traffic

Surface

& Magnetic Flux around the loop &> I )| Emergency vehicles

I
Vehicles | Control
B Dipole Loop Laid on the Road | - Normal Vehicles
B
g |
¢
Figura 2. 8: Arquitectura de un sistema de control de trafico dinamico eficiente.
Fuente: (Bharadwaj et al., 2013)

Un ejemplo sencillo de trafico de carretera es un cruce de dos caminos,

tal como el mostrado por la figura 2.8. Puesto que hay cuatro flujos de trafico
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de entran y salen de este cruce, el sistema tiene multiples entradas y multiples
salidas. Por lo tanto, este cruce de carreteras es considerado un sistema

multivariable.

La funcionalidad del cruce suele estar garantizada por las normas de
trafico, los semaforos o las sefales de trafico. Se podria decir que estos
constituyen un controlador. Las principales tareas de este controlador son
proporcionar seguridad vial y un flujo de tréafico fluido. La forma mas sencilla
de operar un cruce es introducir una regla para el derecho de paso y asignarla
a cada flujo de trafico que ingresa. Obviamente, este es un enfoque escalar
para controlar el trafico, ya que cada flujo se controla individualmente y los
otros flujos de tréfico se tratan como perturbaciones. Por experiencia personal
se sabe que esto funciona bien para cruces tranquilos, pero conduce a la
congestion del trafico en cruces concurridos o posibles accidentes si los flujos
se encuentran en el cruce al mismo tiempo. Y ciertamente, sin una
racionalidad considerable de los conductores, tales cruces no funcionarian en

absoluto.

La razon de la limitacion de rendimiento es la interaccion, es decir, los
lazos de control individuales interactian cuando una determinada accion de
un conductor conduce a una reaccion de otro conductor. Sin un controlador
sofisticado, el rendimiento no se puede mejorar. Un esquema mas avanzado
para operar un cruce es colocar sefiales de trafico o semaforos. Por lo general,
algunos flujos de tréafico tienen mayor prioridad que otros flujos de tréafico. Por
lo tanto, estas reglas se aplican a varios flujos de trafico al mismo tiempo y
son enfoques de control multivariable. Nuevamente, se sabe que el trafico
generalmente fluye de manera mas segura y suave, incluso si el cruce esta
ocupado. Ademas, el rendimiento depende menos de la racionalidad de los
conductores. Ademas, las mejoras obtenidas no se basan en cambios

constructivos del cruce sino en cambios de la estrategia de control.

Finalmente, se muestra el diagrama de bloques general (véase la figura
2.9) de un sistema multivariable retroalimentado, también conocido como un

sistema MIMO, es decir, multiples entradas y multiples salidas. Se tienen
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entradas, tales como, sensores de temperatura, humedad y presion, y salidas

retroalimentadas y enviadas por lo general a actuadores. El sistema es

idéntico a un sistema de bucle cerrado con la diferencia que es MIMO.
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Figura 2. 9: Diagrama de un control multivariable retroalimentado con diferentes

sefales de entradas y salidas llamado sistemas MIMO.
Fuente: (Dorf & Bishop, 2011)

2.5. Problemas bésicos en el disefio del sistema de control.

Antes de seguir adelante, seran Utiles algunas comparaciones entre los
sistemas de control y los sistemas de gestion de proyectos. La gestion de
proyectos es un sistema de control de circuito cerrado. Un proceso de control
de circuito cerrado asegura que un sistema funcione dentro de los limites de
control. En el control de circuito cerrado, la salida del sistema se retroalimenta

directamente para cambiar las entradas del sistema.

Por ejemplo, la forma en que un termostato funciona con un horno para

controlar la temperatura de la habitacion es un ejemplo de control de circuito
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cerrado. El control de circuito cerrado comienza con un objetivo explicito, por

ejemplo, la temperatura ambiente deseada; una medida del estado del

sistema frente a ese sistema objetivo, por ejemplo, la diferencia entre la

temperatura ambiente real y deseada; y un mecanismo para ajustar las

entradas del sistema para corregir la diferencia y alcanzar el objetivo (por

ejemplo, encender o apagar el horno).

A continuacién, en la tabla 2.1 se presentan los atributos de los sistemas

de control y de los sistemas de gestién de proyectos. Aungue no todos los

atributos de los sistemas de control se pueden encontrar en los sistemas

tradicionales de gestion de proyectos. También, la movilidad de la gestion de

proyectos para que se parezca mas a sistemas de control adaptativo de

circuito cerrado.

Tabla 2. 1: Atributos de los sistemas de control y de gestion de proyectos.

Control de Procesos

Gestion de Proyectos

Procesos

Una operacién o un marcador
de desarrollo natural 'y
progresivamente continuo por
una serie de cambios
graduales que se suceden de
una manera relativamente fija
y conducen a un resultado
particular.

Un conjunto de actividades
paso a paso necesarias para
producir el
Salir. Suele
forma lineal
tradicionales
incremental e
métodos agiles.

realizarse de
en métodos
y de forma
iterativa en

Sistemas

de
actuan
un

combinacion
componentes que
juntos y  cumplen
determinado objetivo.

Una

Los sistemas de proyectos y
productos se separan en
métodos  tradicionales y
agiles.

Perturbaciones

Una sefial que tiende a afectar
negativamente el valor de la
salida de un sistema.

Un resultado de desempefio
gque no cumple con las
expectativas. Ya sea costo,
cronograma o déficit de
rendimiento técnico

Control de
retroalimentacion

Una operacién en presencia
de perturbaciones tiende a
reducir la
diferencia entre la salida de un
sistema y la entrada de
referencia.

Retroalimentacion de la
direccion del proyecto sobre
costos, cronograma y
desempefio técnico en
enfoques maduros. Por lo
general, solo el costo y el
horario son menos maduros.
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Amortiguacién

La amortiguacibn es una
influencia dentro o sobre un
sistema oscilatorio que tiene el

Los puntos de control
disefiados para evitar
perseguirnos cuando los
entregables del proyecto no
cumplen con las expectativas

efecto de reducir, restringir o |y se aplican soluciones
prevenir sus oscilaciones. urgentes que crean mMAas
oscilaciones en el flujo del

proceso.

Elaborado por: Autor.

2.6. Analisis para el modelado matematico de sistemas de control de

primer y segundo orden.

Otra forma de clasificar la teoria de control no se basa en las
especificaciones de disefio del sistema, sino en el método que se emplea para
estudiarlas. Por tanto, la teoria del control se puede distinguir entre clasica y
moderna. La teoria clasica del control fue histéricamente la primera en
desarrollarse. Se basa principalmente en un analisis de dominio de frecuencia
para estudiar sistemas, mediante el uso de la transformada de Laplace para
tiempo continuo y la transformada Z para sistemas de tiempo discreto. La
estabilidad se estudia a través de técnicas de lugar de raices y el criterio y los
métodos de Routh-Hurwitz para el disefio de controladores se basan

nuevamente en los diagramas de lugar de raices, Nyquist y Bode.

La teoria de control moderna se basa principalmente en el estudio de
sistemas en el dominio del tiempo. Dado que los sistemas complejos se
describen principalmente mediante ecuaciones diferenciales de orden
superior, se utiliza una técnica simple para transformarlos en un sistema de
ecuaciones diferenciales de primer orden. Luego, se estudia la estabilidad
observando los valores propios de la matriz del sistema y los métodos de
disefio del controlador pueden basarse en la transformacion de un sistema a

una forma canodnica equivalente.
También se establecen otras propiedades como controlabilidad y

observabilidad. Sin embargo, en general, las técnicas de control clasicas y

modernas se superponen en muchas partes, ya que es facil conectar una
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funcién de transferencia en el dominio de la frecuencia a una representacion
del espacio de estados en el dominio del tiempo, por lo que esta distincidon no

siempre se tiene en cuenta al estudiar los sistemas de control.

2.6.1. Modelos de funcion de transferencia.

Una funcion de transferencia es una funcion racional definida en el
dominio de la frecuencia que representa la relacion entrada-salida de un
sistema. Para una funcion del tiempo x (t), la transformada de Laplace se

define como la integral

o)

X(s) = LLx(D)} = f x(®) e=tdt  (2.5)

0~

Es importante notar que la integral comienza desde 0~. Para una
discusion completa sobre el tema, ver el texto de Ogata, (2010). Entonces,
X(s) es la transformada de Laplace de la sefial de entrada e Y(s) la
transformada de Laplace de la sefial de salida. La funcion de transferencia del
sistema viene dada por:

Y(s)  bys™+by_gs™ by (s —21)..(5 —2,)
CX(s)  apsttap sV l44ay 0 (s—pp)..(s—py)

(2.7)

Donde, z; y p; representan los ceros y los polos de la funcién de
transferencia, respectivamente. K es la matriz de ganancia y, en general, se
sostiene que n > m, es decir, la funcion de transferencia es adecuada. Segun
las dos formas anteriores para la funcion de transferencia, hay dos comandos
para definirla en Matlab. Usando el primer comando, se da como entrada los
polinomios numerador y denominador de G(s) mientras que, usando la

segunda funcién, se ingresan los ceros y polos de G(s).

num=[bm, . ..,b0];
den=[an, ...,al];
sys=tf (num, den);
zeros=[zl, ..., zm];
poles=[pl, ..., pnl;

sys=zpk({zeros, poles, k);
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Por supuesto, Matlab ofrece la opcién de pasar de una descripcion a
otra. Entonces, si un sistema se define en forma tf, el comando zpk (sys)
imprimird el sistema en forma de ganancia de polo cero y viceversa. Ademas,
los siguientes comandos son Utiles para obtener los polos/ceros de una
funcion de transferencia cuando se dispone de conocimiento del numerador y

denominador, o lo contrario.

[num, denl=zp2tf (z, p, k);
[z, p, kl=tfZ2zp (num, den);
pole(sys);

zero(sys);

[w, z, pl=damp(sys);

pzmap (sys) ;

Por dltimo, un método mas para definir funciones de transferencia en
Matlab es definir primero la variable de dominio de frecuencia s como un
parametro de funcion de transferencia. Esto se puede lograr con el comando
s = tf ('s). Al usar esto, ahora se puede definir cualquier funcion de

transferencia usando operaciones matematicas.

2.6.2. Respuestas dinamicas.

Por el término respuesta, se refiere a la salida obtenida cuando el
sistema es impulsado por una entrada especifica. Por lo general, la entrada
es la funcién escaldn y la respuesta se denomina respuesta escalonada, que
es util para estudiar caracteristicas como el tiempo de subida, pico y
establecimiento, asi como el error de estado estable. Cuando la entrada es un
impulso §(t), la respuesta se llama respuesta al impulso. Ambas respuestas
tienen comandos separados en Matlab. Para cualquier otro tipo de respuesta,
el intervalo de tiempo y la entrada deben ser definidos primero por el usuario

y luego se puede usar el comando “Isim”.

Para cada respuesta, al hacer clic con el botén derecho en la ventana de
la figura, puede mostrar varias caracteristicas del sistema como sobreimpulso,
tiempo de subida y tiempo de asentamiento, que se presentaran de forma mas
analitica en la siguiente seccion. Todos los comandos se muestran a

continuacion.
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step(svys)

step(sys, Tfinal)
time t=Tfinal
step(sys, t)
data=stepinfo('sy=z")
[v,t]l=step(sys)
impulse (sys)

impulse (sys, Tfinal)
impulse (sys, t)
[v,t]l=impulse (sys)
lsim(sys, u, t)
lsim(sys, u, t, =0)
v=1lsim(sys, u, t)

Para las respuestas del sistema, se pueden definir los siguientes valores

gue permite evaluar y comparar varias caracteristicas del comportamiento del

sistema.

a.

Estado estable: el valor al que se asienta la respuesta del sistema
después de que todas sus oscilaciones se han extinguido. También
llamado valor final del sistema y que se puede calcular facilmente
usando el teorema del valor final, definida por:

Error de estado estable: la diferencia entre la salida y la entrada
(sefal de referencia) cuando el sistema alcanza su estado estable.
Tiempo de retardo (T,): el tiempo necesario para que la respuesta
del sistema alcance el 50% de su valor final.

Tiempo de subida (T,): el tiempo necesario para que la respuesta
pase del 10% al 90% de su valor final.

Tiempo de establecimiento (T;): el tiempo necesario para que la
respuesta alcance y se mantenga dentro de + 2% de su valor final.
Tiempo maximo: el tiempo necesario para que la respuesta alcance
su primer pico (y normalmente el maximo).

Porcentaje de Overshoot (0%): la relacién entre el valor pico maximo
de la respuesta y su valor de estado estable, expresado como

porcentaje.

En la siguiente seccion, se dardn ejemplos de sistemas de primer y

segundo orden con parametros variables, con el fin de observar cémo

cambian estas caracteristicas en la respuesta temporal.
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2.6.3. Sistemas de control de primer orden.

Los sistemas de primer orden son sistemas donde la entrada y la salida
estan conectadas por una ecuacion diferencial de primer orden. Esta
estructura conduce a una funcion de transferencia de primer orden de la

forma:

G(s) = s-ll'-;a (2.8)

Siendo el ejemplo mas simple de una funcion de transferencia, los
sistemas de primer orden también son importantes en el estudio de sistemas
de orden superior, ya que, a través de la descomposicion de fracciones
parciales, se puede ver que cualquier sistema de orden superior con una
funcion de transferencia de orden superior se puede descomponer en la suma
(o conexion en paralelo) de subsistemas de primer orden, es decir,

(s—2z)..(s—2z,) a4 . a,

= + .o+
(s—=p).5—=pn) s—p S —Dn

+ kg (2.9)

Donde, kg = 0 para m < n. Suponiendo por simplicidad que a = b, esto
no es una pérdida de generalidad, dado que el sistema G(s) se puede

reescribir como,

G(s) = (9) a (2.10)

a’s+a

a

2 . b .
Donde, el término (—) puede considerarse como un factor de escala.
Para sistemas de primer orden, se define el siguiente parametro:
. 1 . .
= Constante de tiempo: el factor —se denomina constante de tiempo del

sistema de primer orden y se define como el tiempo necesario para
gue la respuesta al escalon alcance el 63% de su valor final. El tiempo
de retardo, el tiempo de subida y el tiempo de asentamiento del
sistema de primer orden son calculados mediante:

_06931 21972 3912

d — a yir — a y s — a

Entonces, esta claro que todas estas caracteristicas dependen de ‘a’. El

siguiente ejemplo (script de Matlab) muestra el cambio en estas
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caracteristicas ya que el parametro ‘a’ toma valores diferentes. Se utiliza zpk

para crear y convertir a un modelo de ganancia-polo-cero para los valores de

a.

figure (1)
al=1; sysl=zpk([l,-al,al); hold on; grid on
step(sysl)
a2=2; sys2=zpk([l,-a2,a2); hold on; grid on
step(sys2)
a3=3; sys3=zpk([]l,-a3,a3); hold on; grid on
step(sys3)
ad=4; sysd=zpk([]l,-ad,ad); hold on; grid on
step(sysd)

legend ('Para a=1','Para a=2', 'Para a=3','Para a=4")

En la figura 2.10 se muestran las diferentes respuestas al escalon para

valoresde 1 < a < 4.

Step Response

T o — T T T .
e e Ly T YTty Feprrey
- i Para a=1
I Para a=2 | |
: Para a=3
| Para a=4 | |
I
: i
I
I 4
[0
- |
= !
= ! ]
£ I
<C I 4
I
I
| i
I
I i
I
I
| i
I
1 Li i 1 1 i
3 4 5 6 7 8 9

Time (seconds)

Figura 2. 10: Respuesta al escaldn del sistema de primer orden.
Elaborado por: Autor.

Al observar la respuesta al escalon para los cuatro sistemas de la figura
2.10, se puede ver la dramatica disminucion en los tiempos de subida y

asentamiento de las respuestas al escalon, que convergen mas rapidamente
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al estado estable a medida que a se mueve hacia la izquierda en el plano

complejo.

2.6.4. Sistemas de control de segundo orden.

Los sistemas de segundo orden son mucho mas interesantes que los de
primer orden y pueden describir una gama mucho mas amplia de fenébmenos.
Esto se debe a que un sistema de segundo orden puede tener polos
complejos, que dan lugar a oscilaciones en la respuesta del sistema. Las
funciones de transferencia de segundo orden generalmente se escriben en la
siguiente forma,

wn

s%2 4+ 2{wys + w3

G(s) =

Donde, ¢ es el factor de amortiguamiento del sistema y w, es su

frecuencia natural. Los polos de la funcién de transferencia son:

S12 = —(w, * Wy (2 -1

Por lo que esta claro que dependiendo del valor del factor de
amortiguacion ({) el sistema puede tener polos complejos, imaginarios o

reales. Esto se muestra en la figura 2.11.

A abl i o
. \x cceptable region }1\ jow

! I = A

—(wy a A

Figura 2. 11: Representacion de las posiciones de los polos en el plano complejo.
Fuente: (Roskilly & Mikalsen, 2015a)

Para ¢ = 0, los polos del sistema son t+iw, Y Son puramente imaginarios,
por lo que el sistema exhibird una respuesta oscilante sin amortiguacion. Para
0<{<1, el sistema tiene dos polos conjugados complejos en —(w, *+
a)n\/ﬁ y la respuesta sera una oscilacion amortiguada, exhibiendo un

sobreimpulso en su respuesta transitoria.
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Para { = 1, el sistema tendra un polo en —{w,, con multiplicidad igual a
dos y la respuesta del sistema no exhibe ningln sobreimpulso y converge en
el estado estable en el tiempo mas rapido posible. Para ¢ > 1 el sistema tiene
dos polos reales y la respuesta no presentara ningun sobreimpulso, pero
alcanzara el estado estable mas lento que en el caso de { =1. Estos
diferentes casos se describen en la figura 2.12. El tiempo pico de un sistema
de segundo orden y el porcentaje de sobrepaso en este pico maximo para una

respuesta escalonada estan dados por (Nise, 2015)

el

Undamped
20+ T P
'.f‘ \_‘\ r,
18 - .f"r \ ./ \
i ."‘l \'\,\ ."; Y
16 - ;‘ \'., .-'I \
14 Under- \
12k . :J:am_ptf \
~Critically \
10+ / // damped \— — e e
0.8 // - l))__}_..----'*.'
06 - !/ //i /_....,f | .
1/ 7~ Dverd: , / \
04 W Overdamped \ f; \\
- \'\ / )
02 gz -\\ ;’j
| 1 1 P | 1 | [
0 0.3 1 1.5 2 2.5 3 3.3 4

Figura 2. 12: Diagrama de bloques del sistema de control PID.
Fuente: (Nise, 2015)
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Capitulo 3: Implementacion, Simulacion y Resultados obtenidos.

El presente capitulo se desarrolla dos aplicaciones practicas para el
analisis de métodos no paramétricos en la identificacion de sistemas de

control utilizando el software de simulacién MatLab.

3.1. Descripcion general de un sistema de control retroalimentado
feedforward.

En esta seccién se considera al sistema de control retroalimentado
feedforward como el que se muestra en la figura 3.1. Se observa que P es la
planta, las sefiales u, d y v son la variable manipulable, perturbacion de
medicion y no medicion, respectivamente. El controlador de estabilizacion

Cr(z) que recibe la sefal de perturbacién de medicion (d).
d

| ]
Cy P
|

d{
u
d +"u p N ++\J>+y

Figura 3. 1: Diagrama de bloque de un sistema de control feedforward.
Elaborado por: Autor.

Las siguientes sefales u,4, d, y v son cuasi-estacionarias con media cero
y no mantienen correlacion entre ellas. Cada una de las sefales ya
mencionadas presentan una densidad espectral de potencia @, ,, ®4, y s,
respectivamente. A continuacién, se muestre el analisis matematico del
sistema de control de lazo cerrado retroalimentado para obtener los valores
de los espectros de las sefiales ya mencionadas, asi como, las respuestas en

el régimen de la frecuencia.

De la figura 3.1 se obtiene que:
y=v+dP;+ Pu (3.1)
u; —Crd =u (3.2)

Se procede a reemplazar la ec. (3.2) en ec. (3.1), por lo tanto, la sefial

de salida (y) es:
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y=v+de+P(ud—CFd)
y=v+dP; + Puy — CrdP
y =Puyg+ (P;— CpP)d +v (3.3)

A continuacion, de la ec. (3.2) y ec. (3.3) se expresan las ecuaciones

espectrales de las sefiales de control de entrada y salida:
D, = Oy, + |Cr(e/9) "4 = By, + 1CH 12D (3.4)
By = [P(e)[ 0y + [Pale*) = Co()P () 0y +
@, = |P|2®,, + [Py — CePI?®,4 + @, (3.5)

Para este tipo de sistema de control retroalimentado las sefiales uy,, d, y

v se consideran independientes entre si, es decir, que @4, = @y, = Py, =

0. Finalmente, el espectro correlacionado es:
®yy = PD, + Pydy, (3.6)
Dy = Pgyy — CrPg = —CrPy (3.7)

Reemplazando la ec. (3.4) y ec. (3.7) en ec. (3.6) el espectro
correlacionado entre la salida y entrada es:
q)yu = PCDud + | Cplzpq)d - PdCFq)d (38)

En las siguientes secciones se desarrollan dos escenarios de simulacién
para la identificacién no paramétrica en sistemas de control retroalimentados,
y los resultados obtenidos son comparados para comparar la respuesta real

con la respuesta de estimacion no paramétrica.

3.2. Aplicacioén préctica 1: estimacion no paramétrica de una planta de
destilacion.

En este escenario de simulacion se desarrolla la identificacion no
paramétrica mediante analisis de correlacion (CRA) y analisis espectral SPA
y ETFE. La figura 3.2 muestra las sefales de salida (grafica superior) que
representa a la temperatura y la sefial de entrada (grafica inferior) PRBS que

representa al caudal de reflujo de una planta de destilacion.
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Figura 3. 2: Graficas de las sefiales de entrada y salida de una planta destiladora.
Elaborado por: Autor.

3.2.1. Cargary leer datos de la planta usando iddata.

A continuacion, se procede a cargar la informacion del archivo (*.dat)
para los datos de salida “pheny.dat” y datos de entrada “phenu.dat” utilizando
la funcion “iddata ()”. Esta nos permite leer los datos de entrada/salida y sus
propiedades para la identificacion del sistema de control en el dominio del
tiempo o frecuencia. Se debe considerar un tiempo de muestreo de 1 minuto.

% Escenario 1: estimacidn no Paramétrica CRA, SPL vy ETFE
% Trabajo de Titulacidn: JONATHAN CURIPAYO

close all, clear all, clc

load pheny.dat;
load phenu.dat;
v .

u = phenu; %

pheny; %=

L

efial de salida de temperatura
ef de

53]
1]

=INa L

= entrada del caudal de reflujo

T = 1; % tiempo de muestro de 1 minuto
phenoldata=iddata(y,u,T, 'OutputName', 'OverheadTemp',
'InputMName', 'RefluxFlow');

Una vez que se leen los datos de entrada y salida de la planta de fenol,
el siguiente script permite generar las graficas de los 197 datos de entrada y
salida. La figura 3.3 muestra las graficas que representan los datos de entrada

y salida de la planta de destilacion. La figura 3.4 muestra las gréficas de la
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planta de destilacién, pero eliminando el valor medio o la tendencia lineal
(detrend) de un vector o matriz, generalmente para el procesamiento de la
transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT). La funcién
“detrend” calcula el ajuste por minimos cuadrados de una linea recta (o linea
compuesta para tendencias lineales por partes) a los datos y resta la funcion

resultante de los datos.

dry = iddata(y, u, T, 'QutputName', 'OverheadTemp', 'InputName',
'RefluxFlow') ;

dry.InputName = 'u - Caudal de reflujo’;

dry.OutputName = 'y - Temperatura';

dry.TimeUnit = 'sequndos';

figure (1)

plot (dry(1:197));
title('Sefial de salida (y) vy entrada (u)');
grid on

figure (2)

dry = detrend(dry) ;

plot(dry(1:197));

title('Sefial de entrada vy salida con eliminacidn de tendencia'):;

Senal de salida (y) y entrada (u)
y - Temperatura superior (Overhead Temperature)

2 J ‘M‘U“u.l —

;:/ llll‘./ Il\l. ) /ﬂ\ Sy A\ |
£ W s

m 1 1 1 1

E -2

E— u - Caudal de reflujo (Reflux Flow)

d: 1 B I »:_ I i I Ll—u\-lfuwvw—l e _-l'n.l‘L—u- e - -~ _|
0 i
1T J‘b—“q_.rFrLI'LJ' JJ‘-|'|.|Il |-"-’Ll- Ir"-—-»-- S I"L-' I L~
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Time (seconds)

Figura 3. 3: Graficas de sefales de salida y entrada obtenidas en MatLab.
Elaborado por: Autor.
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La figura 3.3 es correctamente representada ya que es idéntica a la
figura 3.2 de la planta de destilacion.

Senal de entrada y salida con eliminacion de tendencia
y - Temperatura superior (Overhead Temperature)

2r | I;_._\.' \\II-II'\L,-‘.II :
1-;' | al vﬂ |
0r |'I J .'II ﬁ,l | \\ .- /‘._\,'I .vql || "\,I I' Illl ) |
\ .'I -‘-, |I .I L F | |II ) II
_1 | IIl\I ! | IIU",I IL‘-\,II Ilt,—lﬂ“\_ 'IJ( II\"".‘_.'I \|| .'II II|L { i \‘_,' \"I||I 4
IIII," v -‘..J
€L i | | i | ) | , |
g2
E- u - Caudal de reflujo (Reflux Flow)
] N M e e L N T
0 _
= r ~1 ", -~ LT T I i I~ ]
1 i HM| I e )
-2 I I : : L 1 1 1 1
20 40 60 80 100
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Time (seconds)

Figura 3. 4: Graficas de sefales de salida y entrada con eliminacion de tendencia
lineal obtenidas en MatLab.
Elaborado por: Autor.

3.2.2. Simulacion mediante el método de analisis de correlacion (CRA).

En esta seccion se realiza el algoritmo para realizar la estimacion no
paramétrica mediante analisis de correlacion (CRA). Se utiliza la funcion
“cra()” que realiza la estimacion de la respuesta al impulso utilizando un
analisis de correlacion basado en blanqueado previo. Se debe ajustar el

namero de retardos en M = 98 y el filtro de preblanqueo en n, = 1.
figure(3)
M=%8; % ajust ie retardos (LRGS)
na=1; % ajustar orden del filtrado de preblangqueado
tplot=2; = los plots
[ir,R,cl]=cra(iddata(y,u,T),M,na,tplot);

graficar todos

La figura 3.5 muestran las funciones de covarianzas, correlacion y
estimacion de respuesta al impulso. Las dos gréaficas superiores de la figura
3.5 muestran las covarianzas para salida filtrada y entrada previamente

blanqueada, respectivamente. Las dos graficas inferiores de la figura 3.5
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muestra la correlacion de entrada a salida (blanqueado previamente) y la

estimacion de respuesta de impulso, respectivamente.

Dl%ovariance function for filtered output
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Figura 3. 5: Graficas obtenidas mediante la funcion CRA.
Elaborado por: Autor.

A continuacion, se muestra el algoritmo que genera la respuesta de
estimacion de respuesta al escalén de la planta de destilacién. La figura 3.6
muestra el resultado obtenido para la estimacién no paramétrica de la planta

de destilacion.

o

©

Generar grafica estimada para ]
figure (4)

sr=cumsum (T*ir); % sumatoria de resultados estimados

plot(sr); % graficar estimacidn de respuesta al escaldn
title('Respuesta al escaldn'):

hold on

plot(0:0.1:98,-1, 'Y % recta para la ganancla

hold on

pPlot(5.1,0:-0.01:-0.633,"'."') % recta para tao

hold on

Plot(1,0:0.-0.01:-0.04,"'."'}) % recta para retardo

grid;

legend('Estimacidén de respuesta al escaldn')
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02 Respuesta al escalén

Estimacion de respuesta al escaldn
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Figura 3. 6: Gréfica de estimacion de respuesta al escalon mediante analisis de
correlacion.
Elaborado por: Autor.

3.2.3. Simulacién mediante el método de anélisis espectral.

A continuacion, se realiza la estimacion de la respuesta de frecuencia
con resolucion de frecuencia fija utilizando andlisis espectral utilizando la
funcion spa () de MatLab. Es decir, que spa (datos) estima la respuesta de
frecuencia (con incertidumbre) y el espectro de ruido a partir de datos en el
dominio del tiempo o de la frecuencia. Las siguientes lineas de programacién
realizan el andlisis espectral de potencia (SPA) usando el parametro de

truncamiento de retardo Tukey para 10 y 50 sin considerar los intervalos de
confianza.

figure (5)
M=10;

Espectral=spa (phenoldata,MM); %

 analisis espectral de potencia
plot (Espectral); % graficar SPR para M=1
hold on
M=50;

Espectral=spa (phencldata,MM); % an S1:
plot (Espectral); % graficar SPA para M
grid on;

legend('Param trunca M=10 (sin
Ic) ")

title('Diagrama de Bode sin IC con parametros de truncamientos
M=10 y M=50"};

IC) ', '"Param trunca M=50 (sin
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A continuacion, se presenta el resultado obtenido mediante SPA, la
figura 3.7 ilustra las gréaficas de magnitud y fase para el parametro de retardo
de Tukey en M=10 y M=50 sin establecer los limites de intervalo de confianza.

Diagrama de Bode sin IC con parametros de truncamientos M=10 y M=50

From: RefluxFlow To: OverheadTemp
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Figura 3. 7: Diagrama de bode sin IC con parametros de truncamiento M=10y
M=50.
Elaborado por: Autor.

Ahora, se presenta el codigo script para implementar la funcion SPA,
pero considerando tres niveles de IC. Los niveles considerados para el
andlisis espectral de potencia son: 99% (h,3), 95% (h,2) y 68% (h,1) y cuyos
pardmetros de retardo son M=10 y M=50.

figure (6)

w = logspace(-2,pi,128); M=10 % parametro de retardo Tukey
g = spa(phenoldata,M,w); % generar SPA
h = bodeplot(g); % graficar Magnitud y Fase

——

muestra IC del 99°
(con IC)")
title{'Bode con intervalo de confianza del 99%

L]

showConfidence (h,3) %

oy

legend('Param trunca M=10
y M=10");
figure (7)

w = logspace(-2,pi,128); M=50 =
q spa (phenoldata, M, w) ;
h = bodeplot(g);
showConfidence (h, 3)
legend('Param trunca M=50

parametro de retardo Tukey

oy

% generar SPA
% graficar Magnitud y Fase

—

% muestra IC

del 99%
(con IC)"'")

title('Bode con intervalo de confianza del 9%% y M=50');

47



Aunque con los IC del 95% y 99% son suficientemente aceptables ya
que los datos se encuentran dentro del rango (sin errores). Las sefales
espectrales de potencia con ventanas de retardo de Tukey para M=10 (véase
la figura 3.8) y M=50 (véase la figura 3.9) con IC del 99%. A partir de las figuras
3.8 y 3.9 se obtienen los estimados de ganancia y constante de tiempo y

después seran comparadas con los resultados del ETFE (sin suavizar).

Bode con intervalo de confianza del 99% y M=10

From: RefluxFlow To: OverheadTemp

Magnitude (dB)

360 T T I
Param trunca M=10 (con IC) ‘

-360 =
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Bode con intervalo de confianza del 99% y M=10
10 From: RefluxFlow To: OverheadTemp
0. 1

-
System: Param trunca M=10 (con IC)
1/0: RefluxFlow to OverheadTemp

System: Param trunca M=10 (con IC)
I 1/O: RefluxFlow to OverheadTemp

Frequency (rad/s). 0.01
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Magnitude (dB): -5.27
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Figura 3. 8: Diagrama de bode con IC (99%) para un parametro M=10.
Elaborado por: Autor.
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Ahora, se procede a calcular la ganancia nominal del sistema a partir de
la figura 3.8. En las graficas de debajo de la figura 3.8 se observa una
K,;.(dB) = —2.27 dB y su ganancia nominal se define como:

—2.27 = 20log K,

2.27 oz
——20 =logkdc = ch=10 20

Kz = 0.77

A continuacion, se procede a calcular la constante de tiempo (1) y el
tiempo de retardo (0) a partir de la figura 3.8. En las graficas inferiores de la
figura 3.8 se observa que la frecuencia de corte y de fase son w, =
0.482rad/s y ¢ = —180°, respectivamente y una frecuencia de Nyquist w =
3.14rad/s.

1 1
T=—=——
wp 0.482%
T=2075s
w\ 180°
¢ = —tan"! (—) — wh = —180°
Cl)b VA
° w
w6l = 180° — tan~?! (—)
Wp
o = [180° ~ tan-! (ﬂ)]L
B wy/] w - 180°
g = [180° tan-1 ( 3.14 )} T
- an "\0.482/]3.14(180°)
6 = 0549 s

De manera similar al IC del 99% y M=10, se procede al analisis con el
mismo IC del 99%, pero con un valor de truncamiento de M=50. En la figura
3.9 se muestra el diagrama de bode para M=50 y se observa el valor de
ganancia K;.(dB) = 4.58 dB que permite calcular la ganancia nominal del

sistema;

4.58

Kge = 10720
Kae = 1.69

Después se calcula la constante de tiempo (7) y el tiempo de retardo (0)
a partir de la figura 3.9. En las graficas inferiores de la figura 3.9 se observa
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que la frecuencia de corte y de fase son w, = 0.0815rad/s y ¢ = —900°,
respectivamente y una frecuencia de Nyquist w = 3.14 rad/s.

Bode con intervalo de confianza del 99% y M=50

From: RefluxFlow To: OverheadTemp
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Figura 3. 9: Diagrama de bode con IC (99%) para un parametro M=50.
Elaborado por: Autor.
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w\ 180°
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= — tan
M "\0.0815/]3.124(180°)
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3.2.4. Simulacién mediante el método de estimacion empirica de funcién
de transferencia y periodogramas.

En esta seccion se utiliza el método de estimacién empirica de funciones

de transferencia y periodogramas llamada también ETFE. En MatLab se utiliza

la funcién “etfe (data)” que permite la estimacién de funciones de

transferencias sin suavizar de la siguiente forma:
y(©) = G(qu(t) +v(¢)

Los datos contienen datos de entrada-salida de dominio de tiempo o

frecuencia o datos de series de tiempo, por ejemplo:

a. Silos datos son sefales de entrada-salida en el dominio del tiempo,
g es la relacién entre la transformada de Fourier de salida y la
transformada de Fourier de entrada para los datos. Para datos no
periodicos, la funcion de transferencia se estima en 128 frecuencias
igualmente espaciadas [1:128]/128 * pi/T,;. Para datos periédicos
gue contienen un numero entero de periodos, la respuesta se calcula
en las frecuencias k * 2 x pi /Ty, para k = 0 hasta la frecuencia de
Nyquist.

b. Si los datos son sefiales de entrada-salida en el dominio de la
frecuencia, g es la relacion entre la salida y la entrada en todas las
frecuencias, donde la entrada es distinta de cero.

c. Silos datos son datos de series de tiempo (sin canales de entrada),
g es el periodograma, que es el cuadrado absoluto normalizado de la

transformada de Fourier de los datos.
Aunque, también se utiliza la funcién “etfe (datos, M)” donde se aplica
una operacion de suavizado en las estimaciones espectrales sin procesar

utilizando una ventana de Hamming que produce una resolucion de frecuencia
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de aproximadamente pi/M. El efecto de M es similar al efecto de M en el
analisis de estimacion espectral (SPA). Sin embargo, M se ignora para datos
periédicos.

Para este trabajo de titulacién se utiliza la funcion “etfe(data)” esta
sintaxis como alternativa a SPA para sistemas y espectros de banda estrecha.
Abajo se muestra el algoritmo para el analisis de SPA con parametro de
retardo M=10 y M=50, y andlisis ETFE sin suavizado. La figura 3.10 muestra
la grafica comparativa entre los modelos SPAy ETFE.

figure (8)
M=10; % parametro de retardo Tuke
Gsl=spa (phenoldata,M); % generar

<

PR

kR

M=50; % parametro de retardo Tuke
Gs2=spa (phenoldata,M); % generar

[ ¥5]

PR

Ge=etfe (phenoldata); % analisis ETFE sin suavizar

bode (Gsl,Gs2,Ge); % graficar diagrama de Bode (Magnitud y Fase)
legend('SPA M=10"','SPR M=50', 'ETFE"')

title ('Comparativa de respuesta de frecuencia entre SPA (M=10 vy
M=50) v ETFE');

grid;

De manera similar al andlisis SPA realizado para los parametros M=10 y
M=50 se procede a calcular el valor nominal de la ganancia K. para el analisis
ETFE. En el diagrama de bode inferior de la figura 3.10 se observa que para
el andlisis EFTE la ganancia K;.(dB) =5.74dB, por tanto, su ganancia

nominal es:

5.74

Kge = 1020
KdC == 194

A continuacion, se procede a calcular la constante de tiempo (7) y el
tiempo de retardo () a partir de la figura 3.10. En las graficas inferiores de la
figura 3.10 se observa que la frecuencia de corte y de fase son w, =

0.0646 rad/sy ¢ = —1080°, respectivamente y una frecuencia de Nyquist w =
3.14rad/s.

1 1
T=—=
Wp 0.0646%
T=1548s
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Comparativa de respuesta de frecuencia entre SPA (M=10 y M=50) y ETFE
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Figura 3. 10: Diagrama de bode comparativo de los analisis SPA y ETFE con

parametro de retardo M=10 y M=50.
Elaborado por: Autor.
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Para cada escenario de simulaciéon entre los analisis de SPA (M =10y
M =50) y EFTE, se puede verificar que el retardo es el mismo que el calculado
en las figuras 3.8 a 3.10. En cada caso, el ancho de banda de excitacién en

la sefial de entrada es la misma frecuencia de corte.

3.2.5. Identificacibn no paramétrica utilizando System Identification
Toolbox.

A continuacién, se utilizara System Identification Toolbox (caja de
herramientas para la identificacién de sistemas). Para ello, se requiere primero
cargar los datos de "datosfenol.m" y llamar System ldentification desde el
Command Windows de Matlab,

>> datosfenol

>> systemldentification

La figura 3.11 muestra la aplicacion System Identification Toolbox (SIT)
la misma permite crear y usar modelos de identificacion no paramétrica y
paramétrica para modelos de cajas negra, blanca y gris. Los datos de entrada
y salida en el dominio del tiempo y la frecuencia se pueden utilizar para
identificar funciones de transferencia de tiempo continuo y discreto, asi como
modelos de proceso y espacio de estado. También proporciona un algoritmo

de estimacion de parametros en linea integrado.

Las figuras 3.12 a 3.14 muestran los pasos para utilizar System
Identification Toolbox (SIT). La figura 3.12 muestra como importar datos, y
seleccionar "Objeto de datos" y después genera otra ventana para la
importacion de datos "Importar datos”, en la cual en “Object” se escribe

"datosfenol" y luego hacer clic en "Import" para que se muestren los datos.
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4. System Identification

File Options Window

Import data

4

- Untitled
Help
R
Operations
<-- Preprocess v
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Data Views
Time plot
Data spectra
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Working Data
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Trash

- O
Import models ~
Model Views
Maodel output Transient resp Nonlinear ARX
Model resids Frequency resp Hamm-Wiener
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Noise spectrum

Validation Data

Status line is here.

Figura 3. 11: Aplicacién de interfaz grafica para la identificacion de sistemas.
Elaborado por: Autor.
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data...

Freq. domain data_..
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Dat.
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phenuldata|

IDDATA
(Time Domain)

Data Information

Data name: phenoldata
Starting time: 1
Sample time: 1

More

Import Reset

Close Help

Figura 3. 12: Importacién de objetos de datos desde workspace de MatLab.
Elaborado por: Autor.
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La Figura 2.11 (a) muestra las diferentes opciones de "operacion”, para
las cuales el sistema elimina la tendencia (eliminar tendencia) y selecciona el
valor medio (valor medio). La Figura 2.11 (b) muestra la seleccion de espectro
(SPA, EFTE) y la estimaciéon del modelo relacionado.

Import data o *

; Operations Estimate —= 3

; c ; C <-- Preprocess ~
phenoldaia | lphenoldatad | . preprocess Transfer Function Maodels_
. \/ Select channels... State Space Models. .
phenoldatad Select experiments...
Merge experiments... Process Models_ ..
Select range... Polynomial Models. ..
Remove means .
Monlinear Models__.
Filter... Spectral Models...
Resample... Correlation Models. .
: Transform data...
Data Wiews s g
Quick start Refine Existing Models...
|:|T|me p|0t Workspace | | LTTViewer 3 OL“':H Start
(a) (b)

Figura 3. 13: Operaciones para eliminar (a) tendencias y medias, y (b) estimacion
no paramétrica.
Elaborado por: Autor.

Import models £
sp 100 etf100 Imp

Figura 3. 14: Importar los modelos de estimacion no paramétrica SPA, EFTE y
CRA.
Elaborado por: Autor.

En las figuras 3.15 y 3.16 se muestran los resultados de la respuesta en
frecuencia (rad/s y Hz) que se obtienen para la estimacion no paramétrica
mediante analisis de correlacion (CRA), analisis espectral de potencia (SPA)
y andlisis de estimacion empirica de la funcion de transferencia (ETFE). Los
resultados obtenidos resultan ser idénticos a los mostrados en las figuras 3.8
a 3.10.
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Figura 3. 15: Graficas de la respuesta en frecuencia (rad/s) para estimacién no
paramétrica utilizando SIT.

Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 16: Graficas de la respuesta en frecuencia (Hz) para estimacién no
paramétrica utilizando SIT.
Elaborado por: Autor.
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Finalmente, se comprueba que los algoritmos propuestos en la
estimacion no paramétrica de las secciones 3.2.2 a 3.2.4 cumplen el mismo
objetivo que System Identification Toolbox. La importancia de utilizar de
manera apropiada y correctamente las funciones que involucran el analisis
CRA, SPA y ETFE sin necesidad de contar con la herramienta de

identificacion de sistemas.

3.3. Aplicacion practica 2: estimacion no paramétrica del flameo de un
avion.

De manera similar a lo desarrollado en la seccion 3.2, este escenario de
simulacién implementa la identificacion no paramétrica mediante analisis
ETFE para el sistema dindmico de flameo de un avion. La figura 3.17 muestra
las sefiales filtradas mediante el filtro de pasa banda Butterworth cuyo sistema
dinamico resulta ser de 5to orden. Las graficas tanto superior como inferior de
la figura 3.17 representa la sefal de entrada u(t) (excitacion de rafaga) y la

sefial de salida y(t) (respuesta de aceleracion), respectivamente.

Filtered data used for modeling
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Figura 3. 17: Sefales de entrada y salida para el sistema dinamico de flameo de un
avion.

Elaborado por: Autor.
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Se implementa el algoritmo en MatLab para la estimacion de respuesta
en frecuencia no paramétrica ETFE sin suavizar y suavizado (ventana de
retardo M=100, 200 y 400). A continuacion, se muestra el script para cargar
los datos de entrada ul y salida y1 del sistema dindmico de flameo en un
avion. Una vez cargados los datos al “iddata” se grafican (figure (9)) las
sefales de los datos de entrada (ul) y salida (y1). El script también permite
realizar el andlisis de estimacion empirica de la funcién de transferencia
(ETFE) a través de la funcion “etfe ()" sin suavizado.

load uflutest.dat;
load yflutest.dat;
yilutest; % res

vyl = spuesta de aceleracidn
ul = uflutest; % it inusoidales
Tl = 0.01; z 0.0 muestreo
flameo =

iddata(yl,ul,T1, 'CutputName', 'BRceleracidn', "InputName'
s "Excitaciones');

dry =
iddata(yl,ul,T1, 'outputName"', 'Aceleracidn', ' InputName'

;, '"Excitaciones"');

dry.InputName = 'ul - Excitaciones Sinusoidales';
dry.outputName = 'yl - Respuesta de aceleracidn';
dry.TimeUnit = 'seconds';

figure (9)

n
mn
n
3
AT}
I
n
m
fe]
n

plot(dry(1:800)); % graficar datos de sefial
entrada y salida

title('Sefial de salida (v 1) y entrada (u 1)'):
figure (10)

Ge=etfe (flameoc); % generar analisis EFTE sin suavizar
de Bode (Magnitud y Fas

[41]

bode (Ge) % graficar diag )
z

legend ('ETFE sin suavizar')
grid on

Las figuras 3.18, 3.19 y 3.20 muestran las gréficas de sefiales de
entrada/salida y el diagrama de bode (en rad/s y Hz) para el sistema dinamico
de flameo propuesto. Las figuras 3.19 y 3.20 son las respuestas en magnitud
y fase (figura 3.19 en rad/s y figura 3.20 en Hz) obtenida mediante el analisis
de ETFE sin suavizado y que posteriormente sera comparada con la
respuesta que se obtiene del analisis EFTE suavizado y mediante el SIT de
MatLab.
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Figura 3. 18: Gréficas de respuesta de aceleracién y excitaciones sinusoidales.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 19: Respuesta del analisis ETFE (rad/s) sin suavizado para el sistema
dinamico de flameo.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 20: Respuesta del analisis ETFE (Hz) sin suavizado para el sistema

dindmico de flameo.
Elaborado por: Autor.

Ahora se implementa el codigo para el analisis ETFE suavizado para el

parametro de la ventana de Hamming (cuyo efecto es el mismo de M utilizado

en SPA). La figura 3.21 muestra el resultado obtenido del analisis ETFE
suavizado para ventanas de Hamming 100, 200 y 400.

figure(11)
M=400; % ajustar ventana de Hamming
Ge=etfe (flameo,M); % generar EFTE suavizado

bode (Ge) % graficar EFTE suavizado
grid on; hold on;

M=200; ajustar ventana de Hamming
Fe=etfe (flameo,M); %

(

generar EFTE suavizado

bode (Ge) % graficar EFTE suavizado
grid on; hold on;
M=400; ajustar venatana de Hamming

Ge=etfe (flameo,M); %
bode (Ge) % graficar EFTE suavizado
legend('M=100", "M=200", "M=400")
grid on;

generar EFTE suavizado
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Bode Diagram
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Figura 3. 21: Respuesta del andlisis ETFE (Hz) suavizado (M=100, M=200 y
M=400) para el sistema dinamico de flameo.
Elaborado por: Autor.
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Las figuras 3.22 a 3.24 muestran los analisis ETFE suavizado para cada
ventana de Hamming.
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Figura 3. 22: Respuesta del analisis ETFE (Hz) suavizado (M=100) para el sistema
dinamico de flameo.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 23: Respuesta del analisis ETFE (Hz) suavizado (M=200) para el sistema

dinamico de flameo.

Elaborado por: Autor.
Bode Diagram

From: Excitaciones To: Aceleracion
T

Figura 3.

0
System: ETFE suavizado con M=400 '
I/O: Excitaciones to Aceleracién i
5t Frequency (md{S) 245 system: ETFE suavizado con M=400 .
& Magnitude (dB): -7.19 I/0: Excitaciones to Aceleracion
o L *———H_‘ Frequency (rad/s): 18.4
g | Magnitude (dB): -10.2
20 m Vo ] |
) V| ||
] | |
= | Jl | ‘l
! L
i System: ETFE suavizado con M=400 i
I/O: Excitaciones to Aceleracion
Frequency (rad/s). 314
90 Phase (deg): 180
180 T —a 3
‘ ETFE suavizado con M=400
—
135 ‘|'|| ]
— |
|
2 |I A
< | j x
o 90 (i | .
g [V WMy
o System: ETFE suavizado con M=400 f‘l |
45 F 1/0: Excitaciones to Aceleracion / I\I ‘l 4
Frequency (rad/s): 2.45 |
Phase (deg): 3.28 \/|
ol | | . |
10° 10’ 10°

Frequency (radfs)

102

24: Respuesta del analisis ETFE (Hz) suavizado (M=400) para el sistema

dindmico de flameo.
Elaborado por: Autor.
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Los dos modelos de estimaciones SPA y ETFE recomiendan un IC
estimado de alrededor del 99% cuando se utilizan modelos de estructuras, se
tendrd un mayor sesgo, pero la varianza (sensibilidad al ruido) ser4 menor.
Sin aplicar SPA y ETFE, hay una desviacidon porque se considera un nimero
limitado de muestras y porque la sefial es aperiddica, porque para una sefial
periodica, la desviacion es siempre cero. Cuando se utilizan SPA 'y ETFE en
ambos casos, la desviacién desaparece gradualmente a medida que aumenta
el nUmero de muestras. Aunque la varianza no disminuye con el tamafio de la

muestra.

De igual forma que lo realizado en la seccion 3.2.5 se procede a
comprobar los resultados de estimacion no paramétrica mediante analisis
ETFE utilizando la aplicacion SIT de MatLab. A continuacion, se cargan los
datos de entrada y salida del sistema dinamico de control del flameo de un
avion.

>> yflutest.dat

>> load uflutest.dat

>> systemldentification

Posteriormente, se siguen los mismos pasos de la seccion 3.2.5 (véanse

las figuras 3.11 a 3.14) para la estimacién no paramétrica ETFE.

4. System Identification - Untitled - O X

File Options Window Help

Import data ~ Import models .

l Operations l

~NAA r\lv < Praprocess > M— ’“~ rk

flameo flameod &tf100 tf200 etf400
W . .

flameod * k/

flameo
Working Data
Estimate —» ~
Data Views Model Views
To To

[ Time plot Workspace LTI Viewer Model output Transient resp Nonlinear ARX
[] Data spectra Model resids Fr p Hamm-Wiener

[] Frequency function [[ M Zeros and poles
[] Moise spactrum
Trash Validation Data

Click on data/model icons to plot/unplot curves.
Figura 3. 25: Importar datos y modelos de estimacién no paramétrica EFTE para
M=100, M=200 y M=400.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 26: Gréficas de la respuesta en frecuencia (rad/s) para estimacién no
paramétrica ETFE utilizando SIT.
Elaborado por: Autor.
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Conclusiones.

Para identificar sistemas lineales, se pueden encontrar técnicas
disponibles en los dominios de tiempo y frecuencia para encontrar buenos
modelos. Se espera utilizar los dos "mundos” de manera eficaz para obtener
buenos resultados de reconocimiento. En este seminario, sefialamos métodos

y estandares de evaluacion y verificacion en dos areas.

La mayoria de las cosas relacionadas con el preprocesamiento, la
identificacién y la verificacion de datos se pueden hacer en la interfaz grafica
de usuario (GUI) en la Caja de herramientas de identificacion del sistema de
Matlab (SITB).

Tenga en cuenta que ETFE y SPA pueden producir limites de error
dependientes de la frecuencia en la estimacion de la respuesta de frecuencia.
Es muy valioso cuando se considera un control robusto. ETFE calcula la

relacion DFT de las secuencias de entrada y salida.

66



>

Recomendaciones.

Incentivar a los estudiantes de la Carrera de Electronica y
Automatizacion el estudio de los sistemas de control mediante

modelado matematico.
Promover el analisis de la identificacion de sistemas complejos para

estimaciones no paramétricas y paramétricas mediante la herramienta
“System ldentification Toolbox (SIT)” de MatLab.
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