UNIVERSIDAD CATOLICA

DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL

FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN CONTROL Y
AUTOMATISMO

TEMA:
Evaluacion de métodos de identificacion paramétrica en sistemas de

control mediante funciones de transferencia

AUTOR:

Lépez Quifionez, Marlon Ivan

Trabajo de Titulacion previo a la obtencion del titulo de
INGENIERO ELECTRONICO EN CONTROL Y AUTOMATISMO

TUTOR:

M. Sc. Cordova Rivadeneira, Luis Silvio

Guayaquil, Ecuador

16 de septiembre del 2021



UNIVERSIDAD CATOLICA

DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL

FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN CONTROL Y
AUTOMATISMO

CERTIFICACION
Certificamos que el presente trabajo fue realizado en su totalidad por el Sr.

Lopez Quifionez, Marlon lvan como requerimiento para la obtencién del
titulo de INGENIERO ELECTRONICO EN CONTROL Y AUTOMATISMO.

M. Sc. Cérd(!va Rivadeneira, Luis Silvio

DIRECTOR DE CARRERA

f’// / iy
/7///// 7
74 &

M. Sc. Heras Sanchez, Miguel Armando

Guayagquil, a los 16 dias del mes de septiembre del afio 2021



UNIVERSIDAD CATOLICA

DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL

FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN CONTROL Y
AUTOMATISMO

DECLARACION DE RESPONSABILIDAD
Yo, Lopez Quifionez, Marlon Ivan
DECLARO QUE:

El trabajo de titulacion “Evaluacion de métodos de identificacion
paramétrica en sistemas de control mediante funciones de
transferencia” previo a la obtencion del Titulo de Ingeniero Electrénico en
Control y Automatismo, ha sido desarrollado respetando derechos
intelectuales de terceros conforme las citas que constan en el documento,
cuyas fuentes se incorporan en las referencias o bibliografias.

Consecuentemente este trabajo es de mi total autoria.

En virtud de esta declaracién, me responsabilizo del contenido, veracidad y

alcance del Trabajo de Titulacion referido.

Guayaquil, a los 16 dias del mes de septiembre del afio 2021

LOPEZ QUINONEZ, MARLON IVAN




UNIVERSIDAD CATOLICA
DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL

FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN CONTROL Y
AUTOMATISMO

AUTORIZACION
Yo, Lopez Quifionez, Marlon Ivan
Autoriz6 a la Universidad Catolica de Santiago de Guayaquil, la publicacién,
en la biblioteca de la instituciéon del Trabajo de Titulacién: “Evaluacion de
métodos de identificacion paramétrica en sistemas de control mediante

funciones de transferencia”, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi

exclusiva responsabilidad y total autoria.

Guayaquil, a los 16 dias del mes de septiembre del afio 2021

EL AUTOR

LOPEZ QUINONEZ, MARLON IVAN



REPORTE DE URKUND

‘URKUND i i
( et Lista de fuentes Bloques ~ RS

Documento Lopez Marlon.docx (D114232443) Categoria Enlace/nombre de archivo =

Presentado  2021-10-04 12:02 (-04:00)
> http://201.159.223.180/bitstream/3317/162. .. (=
Presentado por fernandopm23@hotmail.com

Recibido edwin.palacios.ucsg@analysis.urkund .com TINGO JHON Finaldoex o

Mensaje Revision TT Marlon Lopez Mostrar el mensaje completo http://201.159.223.180/bitstream/3317/155... (0

4% de estas 18 paginas, se componen de texto presente en 3 IT-Miguel-Flores-31-08-17 SDA.doc O

fuentes.

[~ Modelado e implementacion de sistemasde... (=

&3] I DETERMIMACION DE UN MODELO MATEMATI... (&
[l & " % o £ > Z* Reiniciar | | & Exportar = [ Compartir | @

CAR

TEM

Evall

la

UNIVERSIDAD CATOLICA DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL
FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO

RERA DE INGENIERIA

ELECTRONICA EN CONTROL Y AUTOMATISMO

Az

uacion de métodos de identificacion paramétrica en

sistemas de control mediante funciones de transferencia
AUTOR: Lopez Quinonez, Marlon Ivan

Trabajo de Titulacion previo a

obtencion del titulo de INGENIERO ELECTRONICO EN
CONTROLY AUTOMATISMO

TUTOR: M. Sc_ Cordova Rivadeneira,

A 1Advertencias



DEDICATORIA

Primero a Dios que por sus bendiciones he logrado el propdsito de culminar

la carrera de Ingenieria Electronica en Control y Automatismo.

A mis padres que con su apoyo incondicional y econémico no hubiera sido

posible culminar esta etapa tan hermosa.

EL AUTOR

LOPEZ QUINONEZ, MARLON IVAN

Vi



AGRADECIMIENTO

A mis amigos que compartieron conmigo las aulas de la FETD y saben del
sacrificio que cada uno pasé en la formacion de Ingenieria Electronica en

Control y Automatismo.

A los docentes de la FEDT que de una u otra manera han contribuido en mi

formacién como ingeniero.

EL AUTOR

LOPEZ QUINONEZ, MARLON IVAN

VIl



UNIVERSIDAD CATOLICA
DE SANTIAGO DE GUAYAQUIL

FACULTAD DE EDUCACION TECNICA PARA EL DESARROLLO
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN CONTROL Y
AUTOMATISMO

TRIBUNAL DE SUSTENTACION

M. Sc. Romero Paz, Manuel de JesuUs
DECANO

M. Sc. Heras Sanchez, Miguel Armando
DIRETOR DE CARRERA

M. Sc. Palacios Meléndez, Edwin Fernando
OPONENTE

Vil



indice General

1Yo [To=Ne [ T U = RS Xl
RESUMEN ... Xl
Capitulo 1: Generalidades del trabajo de titulacion..............cccccccceieiiiiiiinnee. 2
00 S [ 011 o To [0t (o] TR TP PURPTP P 2
1.2, ANTECEAENIES. ...oiiiiiiiiiiiiiiiee ettt 2
1.3. Definicion del Problema............cooiiiiiiiiieeeee e 3
1.4. Justificacion del Problema. .........ccccoviiiiiiiiiei e 3
1.5. Objetivos del Problema de Investigacion...........cccccevvvieiiieeeecceeeiiiinn, 3

1.5.1. Objetivo General...........ccccoeiiiiiiiiieeeie e 3

1.5.2. Objetivos ESPECIfiCOS. ......cooviieiiiiiiiiiiiii e, 3
Capitulo 2: Fundamentacion teOrICaA. ............uuiiiieeeeiieiiice e 4

2.1. Introduccion al modelado matematico en sistemas de control dinamico.

............................................................................................................. 4
2.2. Aspectos del modelado MatematiCo. ...........vvveerririeieiiniiiiee e 5
2.2.1. Analisis compartimental............cccceeeiiiieiiiiii e 6
2.2.2. Aspectos de un modelo bien planteado................ccoeeeeeeeeen. 7

2.3. Representaciéon de un sistema dinamico lineal mediante su modelo de

estado: Modelo entrada-salida de un circuito RLC en serie. ................ 8
2.4. Modelos de funcidn de transferencia.............cccccuuvvemiiiiiiniinnniiiiiinnnnnns 10
2.5. Respuestas diNAMICAS. .....ccoeieieiiiiiiiice e 11
2.6. Modelo de espacio de eStadO.............uuuuuriiiiiiiiiiiiiiiii 12
2.7. Tipos de sistemas de CONIOl. ..........uuuuuuuiuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaeeeees 15
2.7.1. Sistemas de control de bucle abierto.............ccccoeeeeviiiiiiinnnnnn. 15
2.7.2. Sistemas de control de bucle cerrado...........ccccoeeeeevvriiiinnnnnnn. 16
2.8. Identificacion de sistemas de CONtrol..............ccccuvuveimiiiniiiiiiiiiiiiiiinnnns 18



Capitulo 3: Implementacion, Simulacién y Resultados obtenidos................. 21

3.1. Descripcion general de 10S MEtodos .........c.uuvveeeiieeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 21
3.2. Estimacion paramétrica de un sistema de quinto orden. .................... 24
(0] o Tod 1§ 5] 0] 123 SR 38
RECOMENUACIONES. ...t e e e e e e e e e e e eeeeane 39
BibDlOgrafia........ueiiei e e 40



Capitulo

2

indice de Figuras

Figura 2. 1: Diagrama de un sistema de control basico que denota las

fuNCIONES de traNSTEIENCIA. ...eeeeeee e 7

Figura 2. 2: Circuito eléctrico RLC a modelar matematicamente. .................. 9

Figura 2. 3: Representacion del modelado matematico de entrada-salida de

UN CIFCUItO RLC €N SBII. ...ttt 10
Figura 2. 4: Respuesta al escalon de entrada y salida del instrumento. ...... 12
Figura 2. 5: Respuesta al escalon del sistema de primer orden. ................. 14
Figura 2. 6: Sistema de control de bucle abierto.........ccccccccvvviiiiiiiiiiininnnnn. 15
Figura 2. 7: Sistema de control retroalimentado. ..........ccccccvvvviiiiiiiniiininnnnn. 16
Figura 2. 8: Representacion del sistema de control retroalimentado. .......... 17
Figura 2. 9: Sistema de control de calefaccion. ..............ccccvvvviiiiiiiieieeeennn, 18
Capitulo 3

Figura 3. 1: Diagrama de bloque del flujo de sefiales del modelo lineal general.

..................................................................................................................... 22
Figura 3. 2: Diagrama de bloques del modelo paramétrico ARX. ................ 23
Figura 3. 3: Diagrama de bloques del modelo paramétrico ARMAX............. 23
Figura 3. 4: Diagrama de bloques del modelo paramétrico OE. .................. 23
Figura 3. 5: Diagrama de bloques del modelo paramétrico BJ. ................... 23
Figura 3. 6: Datos de entrada y modelos de estructuras paramétricas en el
) I = T TSP UUPPPTRRRPRPIN 26
Figura 3. 7: Establecer estructura del modelo en este caso ARX. ............... 26
Figura 3. 8: Gréfica del analisis residual del modelo ARX. ..........cccccvvvvveeeen. 27
Figura 3. 9: Gréfica del andlisis residual del modelo ARMAX. ..................... 27
Figura 3. 10: Grafica del andlisis residual del modelo FIR. .......................... 28
Figura 3. 11: Grafica del andlisis residual del modelo OE. .......................... 28

Xl



Figura 3. 12: Grafica del andlisis residual del modelo BJ. ............ccccuvveeeeen. 29

Figura 3. 13: Gréaficas comparativas de analisis residual entre los modelos
ARX, ARMAX, FIR, OE Y BJ. ..eeee e 29

Figura 3. 14: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica ARX. 30

Figura 3. 15: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica ARMAX.

Figura 3. 16: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica FIR. . 31
Figura 3. 17: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica OE. .. 31
Figura 3. 18: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica BJ. ... 32

Figura 3. 19: Comparativa del ajuste de salida de los modelos de estimacion
paramétrica ARX, ARMAX, FIR, OE ¥ BJ. .........uvuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiinnnennnnnnannns 32

Figura 3. 20: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de
LR [T Vo A 33

Figura 3. 21: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de
€StMACION ARMAX. ... ittt aaasaaasnsanaaasasssnnnnnnnnnnnnnnes 33

Figura 3. 22: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de

ESHIMACION FIR . et 34

Figura 3. 23: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de

ESHMACION O . ..o e e 34

Figura 3. 24: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de

ESHIMACION B oo 35

Figura 3. 25: Comparativas de la respuesta al escalon para los modelos ARX,

RMAX, FIR, OE ¥ BJ. .ottt 35
Figura 3. 26: Comparativas de las estimaciones paramétricas ARX y ARMAX.
..................................................................................................................... 36
Figura 3. 27: Comparativas de las estimaciones paramétricas OE y BJ...... 36

Figura 3. 28: Comparativas de las estimaciones FIR y analisis de correlacion.

Xl



Resumen

En el presente documento se presenta el trabajo de titulacion
denominado “Evaluacion de métodos de identificacion paramétrica en
sistemas de control mediante funciones de transferencia” basados en modelos
matematicos. Por ejemplo, los modelos matematicos podrian describirse en
tres formas: funcion de transferencia, espacio de estados y diagrama de
bloques que podrian presentarse en dos tipos de notaciones: dominio de
tiempo continuo y dominio de tiempo discreto usando transformada de
Laplace y transformada z, respectivamente. Estas notaciones podrian
resolverse mediante dos métodos: modelado fisico y modelado experimental,
también conocido como la identificacién de sistemas (SYSID). EI modelado
fisico utiliza principios fundamentales como leyes fisicas y hechos relevantes
para ser entendidos que se divide en lineal y no lineal. Mientras que la SYSID
es un modelado que utiliza trabajo experimental para deducir el sistema, por
lo tanto, requiere un prototipo o un sistema real. La SYSID se divide en
meétodos de estimacion no paramétricos y paramétricos: no parameétrico es un
método de estimacion basado en pasos, impulsos y respuesta de frecuencia
para estimar el ajuste grafico correcto de un modelo genérico, mientras que
paramétrico es un método de estimacion basado en modelos especificados
por el usuario para estimar funciones de transferencia y matrices de espacio

de estados.

Palabras claves: Identificacién, Sistemas, Control, Retroalimentacion,

Paramétrica, Modelado

X1



Capitulo 1: Generalidades del trabajo de titulacion

1.1. Introduccion.

Los sistemas dinamicos son objeto de un interés creciente desde hace
décadas. La simulacion es el enfoque preferido para comprender la evolucion
del comportamiento de un sistema dinamico a nivel global, basandose en la
modelizacion a nivel local de sus componentes y sus interacciones mutuas a

través de las relaciones y la dinamica que los rigen.

Un sistema se define como una coleccion de componentes conectados
gue producen sefiales observables que serian inutiles si las sefiales no fueran
observables. El sistema interactuaria con el medio ambiente a través de
entradas, salidas y perturbaciones presentes en el sistema y el medio
ambiente. El estudio de la evolucién de estos sistemas requiere tipicamente
la integracion en el tiempo (y posiblemente en el espacio) de las ecuaciones
asi construidas; sin embargo, si éstas son a veces faciles de plantear, su
resolucion puede derrotar a los métodos de integracion analitica y requerir un

paso por los métodos numéricos.

Un sistema complejo es un conjunto de un gran numero de entidades
que interactian con la capacidad de generar un nuevo tipo de comportamiento
colectivo a través de la autoorganizacion, incluyendo la formacion espontanea
de estructuras temporales, espaciales o funcionales. El reconocimiento de que
el comportamiento del sistema no puede inferirse simplemente a partir del
conocimiento del comportamiento de los componentes individuales ha dado
lugar a varios conceptos nuevos Yy a sofisticadas herramientas de
modelizacion matematica que pueden contribuir al estudio de muchos
problemas cientificos, sociales y tecnoldgicos, que sélo pueden describirse

adecuadamente en términos de complejidad y sistemas complejos.

1.2. Antecedentes.
Se podria presentar una descripcion equivalente de cualquier sistema
dado en un modelo. La razdén principal para usar modelos en comparacion con

un sistema real radica en el hecho de que un modelo es solo una descripcion

2



de un sistema y no un sistema en si. Considerando que un sistema puede ser
complejo, caro o inaccesible; un modelo correspondiente podria desarrollarse
de manera mas simple utilizando una técnica de aproximacion tipica que es
menos costosa en comparacion con el trabajo experimental y mucho mas

movil

1.3. Definicion del Problema.

Durante la fase de investigacion no se encontraron trabajos de titulacio
donde se implemente la identificacion de sistemas de control utilizando los
métodos paramétricos (ARX, ARMAX, OE y BJ). En base a esto surge la
necesidad de realizar la evaluacion de métodos de identificacién paramétrica

en sistemas de control mediante funciones de transferencia

1.4. Justificacion del Problema.

Gracias a las herramientas tecnolégicas cada vez mas potentes, ahora
es posible modelar y simular con mayor realismo la complejidad de los
sistemas que se encuentran tanto en la naturaleza como en el "mundo

organizado del hombre".

1.5. Objetivos del Problema de Investigacion.
1.5.1. Objetivo General.
Realizar la evaluacién de métodos de identificacion paramétrica en

sistemas de control mediante funciones de transferencia

1.5.2. Objetivos Especificos.

» Describir los fundamentos teoricos de sistemas de control y de la
identificacion de sistemas.

» Implementar los métodos de identificaciébn paramétrica de sistemas de
control utilizando la herramienta de identificacion de sistemas (SITB)
de MatLab.

» Analizar los resultados obtenidos de la identificacion de sistemas

mediante la sefiala medida y de estimacién paramétrica.



Capitulo 2: Fundamentacion tedrica.

En el presente capitulo se describen los fundamentos tedricos del
modelado matematicos de los sistemas de control y de la identificacion

paramétrica.

2.1. Introduccién al modelado mateméatico en sistemas de control
dinamico.

El modelado en ingenieria electrénica en control y automatizacion a
menudo conduce al desarrollo o uso de una o mas ecuaciones matematicas
gue describen el sistema dindmico estudiado. Dependiendo del enfoque del
modelado y de los aspectos dinAmicos del sistema a los que se refiere el
presente trabajo de titulacién, estas ecuaciones pueden ser discretas,
diferenciales ordinarias o diferenciales parciales, etc.

En los sistemas de control dinamicos aplicados a la carrera de ingenieria
de control y automatizacibn se interesa en sistemas de ecuaciones
diferenciales ordinarias. Estos sistemas pueden calificarse como autbnomos
0 nNo autdbnomos, incluso lineales o no lineales o incluso hibridos dependiendo
de la naturaleza de las relaciones entre sus variables. En este capitulo, se
presenta el enfoque de modelado matematico, particularmente el del analisis
compartimental; y dilucidar estas diferentes nociones, asi como las
herramientas matematicas asociadas para caracterizar y verificar la calidad

de un modelo.

Para abordar un problema de sistemas dinamicos, existen varios
enfoques (estocasticos, deterministas, etc.) de modelado matematico. En
todos los casos, es muy importante comenzar con una pregunta, seguida de
discusiones entre ingenieros y modeladores matematicos y ademas recurrir a

una busqueda bibliografica.

Este enfoque multidisciplinario permite superar mejor los problemas
vinculados a la diferencia de conceptos, terminologia, métodos, pero sobre

todo a la traduccion de fendmenos biolégicos complejos en ecuaciones



matematicas relativamente simples en el estudio y volver a la pregunta

planteada en las conclusiones matematicas.

2.2. Aspectos del modelado matematico.

En esta seccion se presentan los principales aspectos de un modelado
matematico, en particular los del analisis compartimental que nos permitira
luego acercarnos al modelado de sistemas de control, asi como los aspectos
tedricos de un modelo matematico bien planteado. Para proponer mejor una
descripcion mateméatica adecuada de un fenédmeno del mundo real o artificial,
se conservan las siguientes definiciones de modelizacion y de modelo.

+ Definicién 1: la modelizacién es el proceso por el que un problema

del mundo real se interpreta y representa en términos de simbolos
abstractos. Cuando la descripcion abstracta implica una formulacion

matematica, se denomina modelizacion matematica.

+ Definicién 2: un modelo es cualquier construccién simplificada que
pretende reproducir un proceso (fisico, biologico, entre otros), con la
finalidad de extraer informacién que no es facilmente accesible (por

observacion o experimentacion) en la realidad.

Por ello, el estudio de un modelo matematico puede ayudar, entre otras
cosas, a comprender mejor el fendmeno considerado (en este caso dindmico
para identificacion paramétrica), a contribuir a su gestién Optima o a hacer
predicciones sobre su comportamiento. Sin embargo, cualquier ecuacion
matematica resultante de un intento de modelar un fenédmeno no es
necesariamente un modelo matematico. En efecto, un modelo mateméatico
debe necesariamente verificar ciertas propiedades:

(a) las relaciones matematicas son consistentes,

(b) las variables del sistema son directamente interpretables, es decir,
estas variables son de tipo cuantitativo, de concentracion, entre otras.

(c) en el caso habitual de un sistema de entrada-salida, la entrada del
sistema puede interpretarse como informacion sobre el sistema real

considerado; la salida se considera informacion sobre el sistema considerado.



En otras palabras, un modelo es sélo una representacion aproximada de
la realidad. En este caso, se pueden utilizar varios objetos matematicos para
aproximar un fendmeno real o artificial. En particular, cualquier sistema
dindmico o biolégico puede ser representado por diferentes modelos
procedentes de un enfoque de modelizacion entre los que se elige, ademas
de las propiedades mencionadas, el mas sencillo siempre que sea compatible
con todos los datos del sistema. El presente trabajo se interesa en los
enfoques de modelizacibn denominado analisis compartimental y en la

siguiente seccidn se presentan algunos de sus aspectos.

2.2.1. Analisis compartimental

El andlisis compartimental es una técnica de modelizacion que ya se ha
utilizado en el estudio de sistemas dindmicos, bioldgicos, entre otras. En el
proceso, son necesarios varios pasos para desarrollar un modelo
compartimental de un sistema dinamico. Estos incluyen la definicion de la
entidad dinamica a estudiar, sus diferentes compartimentos (que son de
hecho clases de equivalencia) a considerar, la determinacion de la naturaleza
y proporcion de los intercambios entre compartimentos y la evaluacion de la
variacion en cada compartimento dado por el principio por medio de una

ecuacion diferencial".

La técnica de modelizacion compartimentada se basa en el siguiente

disefio de un compartimento.

+ Definicién 3: un compartimento puede definirse como un depésito
hipotético que no necesita corresponder a un volumen fisico o a un
espacio fisiolégico. Se caracteriza por una cantidad de materia
cinética homogénea. En concreto, cualquier cantidad entrante se

mezcla instantaneamente con el resto.

Para apoyar el enfoque del analisis compartimental con un ejemplo, se
considera un compartimento, X, que contiene una cantidad x, en el momento
inicial t, = 0. Suponiendo que no admite ningun flujo entrante y que el tiempo
de residencia en el compartimento se distribuye exponencialmente de forma

gue la tasa de salida por unidad de tiempo es constante y se denota como



y(t) = a (véase lafigura 2.1). La figura 2.1 muestra el diagrama de un sistema
de control de bucle abierto, con variable de control (entrada) U(t) y de salida
Y(t). (Jurado Jaramillo, 2019). La relacion que se obtiene a partir de la figura

2.1 se denomina “funcién de transferencia”.

U(t) y(t)
4| Sistemade

—
Variable control G(S) Salida
de control

Figura 2. 1: Diagrama de un sistema de control basico que denota las funciones de
transferencia.
Fuente:

Utilizando el principio de conservacion, la evaluacion del cambio en la
cantidad, denotada x, en el compartimento X a lo largo de un pequefio periodo
dt>0 que comienza en el tiempo t viene dada por,

x(t +dt) — x(t) = —axdt
_ x(t+dt) —x(t)
B dt

—ax

Por lo tanto, haciendo que dt tienda a 0, se obtiene,

o ox(t+dt) —x(t)
—ax = lim
dt>0 dt

dx
il (2.1)

Esta ecuacion diferencial, junto con la condicién inicial x(0) = x,, nos

permite describir la dinamica de la cantidad en el compartimento X.

2.2.2. Aspectos de un modelo bien planteado.

En general, la aplicacién del enfoque compartimental a un fenbmeno
fisico o biologico esquematizado por al menos n compartimentos (donde n es
un nimero entero positivo) puede conducir a la elaboracion de un sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias (abreviadamente EDO) de la forma

general,

dx_ 27
el {CEON )

donde x es un vector de numeros reales con n componentes que

representan el estado del sistemay f es una funcién del tiempo t y del estado



x que relaciona tanto las n componentes de x como los parametros del sistema

(por ejemplo, f(t,x) = —ax en la ecuacion (2.1)).

Si se considera ahora un sistema de EDO (ecuacién 2.2) asociado a un
vector de estado inicial x(0) = x, con n componentes que describen un
proceso de control de velocidad de un motor DC. Se dice que este es un
modelo matematico bien planteado cuando su espacio de estados esta

necesariamente incluido en R, su variable temporal t pertenece a R, por

una simple traslacion y es verificada con las dos condiciones siguientes:
(i) dado un vector de estado inicial, el modelo admite una solucion en
el espacio de estados,
(ii) la solucién es Unica,
(iii) la solucion depende de los datos continuamente dentro de una
topologia razonable.

Estas condiciones (i) a (iii) son importantes en el sentido de que el uso
de un modelo para hacer predicciones sobre un fendmeno debe estar
garantizado por la prueba de que el modelo admite al menos una solucién y
que esta solucion es Unica para una condicion inicial dada. La dependencia
de la solucion con respecto a los pardmetros y los datos garantiza que los
pequefios errores en las mediciones no provoquen grandes errores en las

predicciones propuestas por el modelo.

En la siguiente seccidn se presentan algunas aplicaciones practicas en
el modelado matematico relacionadas con la naturaleza de las relaciones
entre las variables y los parametros del sistema de ecuaciones diferenciales
ordinarias (ecuacion 2.2) que pueden abordar la cuestion del modelo bien

planteado.

2.3. Representacion de un sistema dinamico lineal mediante su modelo
de estado: Modelo entrada-salida de un circuito RLC en serie.
Se considera el siguiente circuito eléctrico (ver figura 2.2): suponiendo

qgue los parametros R, L y C son constantes, la relacion matematica entre el



voltaje de salida u,(t) al voltaje de entrada u.(t) se puede encontrar
escribiendo la ecuacion diferencial que gobierna el circuito RLC,

R L

u, (t) (f) C ug (t)

Figura 2. 2: Circuito eléctrico RLC a modelar matematicamente.
Fuente: (Alexander et al., 2018)

t

_ di 1 [
u,(t) = Ri(t) + LE + C j i(t)dt
Observando que,
v _dq _dug
‘O=%=a

donde, q(t) es la carga instantanea del condensador, y
t

u(t) =% fi(r)dt

— 00

la ecuacion diferencial de segundo orden se convierte en,

du d*u
Sy Lc—

dt dt?

u,(t) = RC + u(t)

o bien,

d*u;, Rdu, 1 1
a2 YT ar TrowW = gpue®

Su resolucién proporciona la relacion deseada entre, la entrada u,(t) y
la salida u,(t) del sistema que se muestra en la figura 2.3. En el caso de
condiciones iniciales nulas, se puede extraer la funcién de transferencia
definida por,

Us(s) 1
U,(s)  LCsZ+RCs+1

G(s) =

Se trata de nuevo de una relacion entrada-salida en la que no interviene
ninguna de las magnitudes internas del circuito, aunque su conocimiento

puede ser importante; uno piensa en particular en:



- la corriente i(t);
- el flujo eléctrico total @(t) = L — i(t);
- la carga instantanea del condensador q(t);

- el campo eléctrico E(t) entre las placas del condensador.

d’ R d 1
U, (t) = u(t) ,_f:;h 1 T L:r:" ] .(“I”"(f) Ug (t) = _}"(t)

— —

=)

Figura 2. 3: Representacion del modelado matematico de entrada-salida de un
circuito RLC en serie.
Elaborado por: Autor.

Una corriente i(t) demasiado elevada puede provocar una saturacion
magnética, que se observa directamente en el flujo total ¢(t), mientras que
un condensador sobrecargado puede generar un campo eléctrico E mayor
qgue el campo de ruptura. En cualquier caso, se desmienten los supuestos de
linealidad, pero ninguna de estas cantidades aparece en ninguno de los
modelos de entrada-salida (ecuacion diferencial de segundo orden y funcion

de transferencia) obtenidos.

2.4. Modelos de funcion de transferencia.

Dos de las formas mas potentes (y comunes) de representar sistemas
son la forma de funcién de transferencia y la forma de espacio de estados.
Esta seccién describe como transformar una funcién de transferencia en una
representacion del espacio de estados, y viceversa. La conversion de la forma
de espacio de estados a una funcion de transferencia es sencilla porque la
forma de la funcion de transferencia es Unica. La conversion de una funcién
de transferencia a un espacio de estados es mas complicada, sobre todo

porque hay muchas formas de espacio de estados para describir un sistema.
Una funcion de transferencia se expresa en el dominio de la frecuencia

mediante la aplicacion de la transformada de Laplace y que representa la

relacion entrada-salida de un sistema, definida por:
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oo}

X(s) = L{x(t)} = f x(t) e Stdt

0-

En consecuencia, la FT esta definida como,

Y(s)  byps™ + by s+t by (5—21) .. (5 — 2p)
CX(s)  apsttap_ sV l4+tay 0 (5—pp) .. (s—pp)

Donde, z; son los ceros de la FT y p; son los polos de la FT, K es la
ganancia del sistema. Aunque, en general en la FT se sabe que n>m. A

continuacion, se expresan las formas de la FT en Matlab/Simulink.

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

sys=zpk({zeros, poles, k);

El entorno de simulacién Matlab permite la opcion de pasar de una
descripcion a otra. Entonces, si un sistema se define en forma de TF, el
comando zpk (sys) permite visualizar la ganancia del sistema. A continuacion,
se presentan los comandos en MatLab que permiten generar la FT, los polos
y ceros de la FT (siempre que se conozca numerador y denominador).

[num, den]=zp2tf (z, p, k);
[z, p, k]l=tfZ2zp (num, den);
pole(sys);

zero(sys);

[w, z, pl=damp (5¥5);

pzmap (sys) ;

2.5. Respuestas dinamicas.

La forma tradicional de investigar la respuesta dinamica de un
instrumento es considerar la ecuacion diferencial que describe la salida.
Suponiendo que la respuesta del instrumento puede modelarse mediante una
ecuacion diferencial ordinaria lineal con coeficientes constantes, definida por:

dny dn—ly dy
anﬁ+ Un-1 gy + o+ ala+ apy = bx(t)

Donde y es la salida del instrumento, x es la entrada, y n es el orden del
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instrumento. Se analizara la respuesta del instrumento a tres entradas
diferentes: (1) escalon, (2) rampa, y (3) sinusoidal. En general los sistemas de

control utilizan respuestas al escalon, tal como se muestra en la figura 2.4.

ol ] : ' : S —

0.8 | ‘
0.6 | .

04| ;/
02t ’f — ¥,

|l|' - 1{:

ot

0.0 p—

tiT
Figura 2. 4: Respuesta al escalén de entrada y salida del instrumento.
Fuente: (Coleman et al., 2009; Coleman & Steele, 2018; Schweber, 2021).

Los siguientes comandos se utilizan siempre en MatLab para visualizar

las respuestas al escalon e impulsiva de sistemas de control.

step(sys)

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

impulse (svys,
impulse (svys,

Tfinal)
t)

[v,t]l=impulse (sys)

lsim(=svys,
lsim(=svys,

u,
u,

t)
T,

x0)

v=1lsim(sys, u, t)

2.6. Modelo de espacio de estado

El modelo de espacio de estados ofrece una alternativa al modelo de
entrada-salida al proponer un modelo que relaciona no sélo las sefiales de
entrada y salida de un sistema dinamico, sino que mantiene "a la vista"
algunas magnitudes internas esenciales, las variables de estado. Para
obtenerlo, basta con describir el sistema dinAmico mediante n ecuaciones
diferenciales de orden 1 en lugar de una unica ecuacion diferencial de orden
n. Para el circuito eléctrico (véase figura 2.2) considerado en la seccion 2.3,

se podria escribir,
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_ di 1
Ue(r) = Rl(t) + LE + EQ(t)

dq
(=
i) =—
donde q(t) es la carga eléctrica instantanea del condensador. Colocando

las primeras derivadas en los miembros de la izquierda y formateando,

tenemos,
di R 1 1
2= 7O 7790+ ue(®
dq _ .
@ i(t)

Estas dos ecuaciones, puestas en forma candnica, modelan el
comportamiento dinamico del circuito eléctrico RLC denominadas también
como las ecuaciones de estado del sistema. La expresion de la tension de

salida us(t) es entonces simplemente,

1
u() = zq(®

gue se denomina ecuacion de observacion. Aprovechando la notacién

matricial, las tres Ultimas ecuaciones pueden presentarse de forma compacta,

all-[ T ]l
w=fo 2l

La resolucion de la primera de estas ecuaciones (es decir, la ecuacion

como:

Ue

1
L
0

de estado) proporciona la corriente i(t) y la carga q(t) en funcion del voltaje
de entrada u,(t). El célculo del voltaje de salida u,(t) es entonces una simple
formalidad (combinacion lineal de los estados i(t) y q(t) utilizando la segunda
ecuacion, es decir, la ecuacion de observacién. Las variables de estado del

sistema son i(t) y q(t), se han combinado en el vector de estado, definido

=g

como,



Por ejemplo, para la constante de tiempo cuyo factor es % conocida

como el tiempo requerido para la respuesta al escalén llegue al 63% del valor
final. Por tanto, los tiempos de retardo, subida y estabilizacion del sistema de
ler orden son definidos como,

_0.6931 T = 2.1972 T = 3.912

d — a'r a's a

Se puede ver, que las expresiones de tiempo dependen de ‘a’. A
continuacion, se presenta un pequefio ejemplo en MatLab para observar los
cambios que tendra la respuesta al escal6n si el parametro ‘a’ varia entre 1y
4. En la figura 2.5 se muestran las diferentes respuestas al escalén para
valoresde 1 < a < 4.

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")

Step Response

T — T T T .
e e Yoy YT Py
- i Para a=1
i Para a=2| |
: Para a=3
i Para a=4| |
i
| i
i
i i
m '
° !
2 i
= i T
= !
< [ J
!
i
i -
i
i i
i
i
i -
i
3 4 5 6 7 8 9

Time (seconds)

Figura 2. 5: Respuesta al escalén del sistema de primer orden.
Elaborado por: Autor.
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De la figura 2.5 se observa como disminuye los tiempos de subida y
estabilizacion de la respuesta al escalon. Es decir, que se aproximan mas
apresuradamente al estado estable siempre que la variable de “a” se desplace

a la izquierda del plano complejo.

2.7. Tipos de sistemas de control.
En esta seccién se describen brevemente los tipos de sistemas de

control de bucle abierto y cerrado.

2.7.1. Sistemas de control de bucle abierto.

En el sistema de control en bucle abierto, la salida no afecta a la accion
de control del sistema. En otras palabras, el sistema cuyo funcionamiento
depende del tiempo se denomina sistema de control en bucle abierto, tal como
se muestra en la figura 2.6. El sistema de bucle abierto no tiene

retroalimentacion.

Input CQutput
4>{ Control ’—b Correction —» Process —»

Sel Required
value value

Figura 2. 6: Sistema de control de bucle abierto.
Fuente: (Bolton, 2021; Khatri, 2010; Nise, 2015)

Por ejemplo, la secadora de ropa cuya accion de control es realizada
manualmente por el operador. Dependiendo del contenido de humedad de la
ropa, suponga que el operario ajusta el temporizador para 30 minutos.
Después de 30 minutos, el temporizador se detiene incluso cuando la ropa
esta mojada. La secadora deja de funcionar, aunque no se obtenga la salida.
Esto demuestra que el sistema no tiene retroalimentacion. Aqui la secadora
es el ejemplo del sistema de bucle abierto y el temporizador es el controlador

del sistema.

Otro ejemplo de sistema de control de bucle abierto seria la lavadora
automatica en el cual el operario ajusta manualmente el tiempo de
funcionamiento de la maquina. La maquina deja de funcionar después del
tiempo establecido, incluso si no se logra la limpieza deseada de la ropa. Esto

se debe a que la maquina no tiene un sistema de retroalimentacion que sefiale
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la accion de control del sistema para la salida deseada. El sistema de bucle
abierto es sencillo y requiere menos mantenimiento. Adem&as, su
funcionamiento es rapido y muy econémico. Pero la precision del sistema es

menor y su fiabilidad también.

2.7.2. Sistemas de control de bucle cerrado.

El sistema de control de bucle cerrado también conocido como
retroalimentado significa que la salida del sistema depende de su entrada. El
sistema tiene uno o mas bucles de retroalimentacién entre su salida y su
entrada. El sistema de bucle cerrado esta disefiado para proporcionar
automaticamente la salida deseada comparandola con la entrada real. El
sistema de bucle cerrado genera la sefial de error que es la diferencia entre

la entrada y la salida, tal como se muestra en la figura 2.7.

: Forward path elements
Comparison

Input + \ Contral Correction Output
I@ f law ™ elernenl‘\l P Process

Required Error
value

Measurement

<

Feedback of a signal
which is a measure
of the variable being controlled

Figura 2. 7: Sistema de control retroalimentado.
Fuente: (Bolton, 2021; Khatri, 2010; Nise, 2015)

A diferencia de los sistemas de control de bucle abierto, un sistema de
control de bucle cerrado (véase la figura 2.7) utiliza una medida adicional
(sefial de retroalimentacion) de la salida real para comparar la salida real con
la respuesta de salida deseada (referencia o comando). Por razones obvias,
un sistema de control de bucle cerrado se suele denominar sistema de control
de retroalimentacion. Asi, un sistema de control de retroalimentacion tiende a
mantener una relacion prescrita de una variable del sistema con otra variable,
comparando funciones de estas variables y utilizando la diferencia como
medio de control. (Mahmoud, 2018)

Por ejemplo, el sistema de calefaccion de una casa (ver figura 2.3),
donde la habitacion se encuentra bien aislada, la temperatura podria subir a

un nivel incobmodo y el calor podria haber sido apagado por alguien que
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detecta la temperatura de la habitacion. A continuacion, se presenta un
ejemplo practico de como obtener la funcion de transferencia de un sistema

de control retroalimentado mostrado por la figura 2.8.

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

Reemplazando las ecuaciones 2.1y 2.2 en 2.3, lo que nos queda seria
la funcién de transferencia del sistema de control retroalimentado.
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)

Cis)  G(s)
RGs) 1+ GOHE) (24)
R(s) + E(s) Accion de C(s)
» Comparador » Control ———F—
_t G(s)
B(s)

Elemento de
Retroalimentacion -«
H(s)

Figura 2. 8: Representacion del sistema de control retroalimentado.
Elaborado por: Autor.

Suponiendo que, en el ejemplo anterior de una secadora de ropa, ahora
se utiliza el transductor que detecta la sequedad de la ropa y proporciona la
seflal de retroalimentacion al controlador sobre la sequedad. Aqui, la
sequedad es la salida del sistema. El sensor actia como retroalimentacion del
sistema. El sensor envia la sefial al controlador de la maquina y, por tanto, el

secador proporciona la salida deseada.

El aire acondicionado es un ejemplo de sistema de bucle cerrado. El

acondicionador de aire regula la temperatura comparandola con la
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temperatura ambiente. La comparacion de temperaturas se realiza mediante
el termostato. Cuando la corriente alterna proporciona la sefal de error
correspondiente a la diferencia entre la temperatura ambiente y la temperatura

de la habitacion, los termostatos conectan o desconectan el compresor.

Control Achieved
signal temperature
Il |
Reference s> Valve »| Steam flow | Tank » Controlled
Input Output
Controller Actuator Process
Pressure
thermometer

Feedback
element

Figura 2. 9: Sistema de control de calefaccion.
Fuente: (Electronics, 2019).

2.8. Identificacion de sistemas de control.

La identificacion de sistemas de control es un proceso basado en datos,
que permite obtener representaciones analiticas de sistemas dindmicos a
partir de observaciones experimentales. El tema de la identificacion de
sistemas se refiere a los medios y técnicas para estudiar un proceso o sistema
a través de datos observados o experimentales, principalmente para
desarrollar una descripcion (matemética) adecuada de ese sistema. Aqui se
presentan los procedimientos generales de identificacion de sistemas que se
utilizan habitualmente. El procedimiento de identificacion del sistema contiene
principalmente cinco pasos.

1. Generacién y adquisicion de datos: los conjuntos de datos de
entrada-salida pueden generarse Yy registrarse mediante la
realizacion de experimentos de identificacion del sistema
especificamente disefiados. Cuando se disefian experimentos de
identificacion del sistema, las entradas son de gran relevancia (deben
disefarse tan detalladas como sea posible para que la salida pueda
reflejar toda la informacion del sistema).

2. Preprocesamiento de datos: normalmente, los datos brutos recogidos
durante los experimentos no pueden utilizarse directamente para la
estimacion del modelo. Por lo tanto, antes de presentarlos a los

algoritmos de estimacién de modelos, se deben aplicar los pasos de
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comprobacion de calidad y preprocesamiento. Los ruidos pueden ser
un factor obvio que influye en la calidad de los datos. Ademas, los
valores atipicos, es decir, los datos que no se ajustan a otras partes
de los datos debido a la averia de los sensores y/o a las excursiones
bruscas y breves del proceso, también afectaran a la calidad de los
datos. Por lo tanto, el preprocesamiento de los datos sera util para
preparar datos mas limpios para los siguientes pasos.

3. Visualizacion de los datos: es otro paso previo al desarrollo del
modelo. Es un paso importante para la extraccién de informacion y el
andlisis de las sefiales, que puede dar primero una confirmacién
cualitativa de la calidad de los datos desde el punto de vista de la
identificacion. También puede proporcionar informacion primaria
sobre la ganancia, el retardo y la dinAmica del sistema. Ademas,
visualizar los datos del dominio del tiempo en un dominio
transformado como el de la frecuencia también puede ser
beneficioso, ya que el espectro o los periodogramas son métodos
muy buenos para el andlisis de sefales.

4. Desarrollo de modelos: es el objetivo central de la identificacion de
sistemas. Para cada sistema, puede haber un nimero variado de
modelos candidatos. Al desarrollar estos modelos candidatos,
primero se especifica la estructura y el orden del modelo, y luego se
estiman los parametros del modelo. En la préactica, algunas cajas de
herramientas de estimacion de modelos asociadas a software de
procesamiento de datos, como Matlab, pueden mejorar en gran
medida la eficacia del desarrollo de modelos.

5. Evaluacion y validacion de los modelos: con muchos modelos
candidatos, se tiene que determinar el mejor modelo guiados por los
datos. Los criterios deben seguirse o establecerse para evaluar el

mejor modelo entre los candidatos

En la practica, existen principalmente dos tipos de métodos de
identificacion de sistemas. Un tipo de métodos pretende utilizar técnicas
directas para determinar las funciones de transferencia de un sistema lineal

invariante en el tiempo, en lugar de seleccionar primero un conjunto limitado
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de modelos posibles. Estos métodos se denominan métodos no parameétricos,
ya que se basan en los datos y no utilizan explicitamente los parametros para
la descripcion. En cambio, si se estiman los parametros y se construyen
modelos para la identificacion del sistema, los métodos se denominan
paramétricos. El enfoque principal de este trabajo de titulacién es aplicar la
teoria de la identificacion de sistemas mediante métodos parameétricos.

20



Capitulo 3: Implementacién, Simulacién y Resultados obtenidos.

El presente capitulo se implementan dos aplicaciones practicas de
identificacion de sistemas mediante métodos paramétricos utilizando el

entorno de simulacién MatLab R2018a.

3.1. Descripcién general de los métodos

En la siguiente seccion se describen las estructuras subyacentes sobre
los modelos paramétricos de la identificacion de sistemas (SYSID), las
diferentes representaciones de los modelos paramétricos, las razones para
elegir una representaciéon en lugar de otra y como validar los modelos
estimados para los sistemas de control de correlacion. Un sistema de

correlacion podria describirse mediante el siguiente modelo, (Tangirala, 2015)
y(m) = q7*G(q7", 0)u(n) + H(q™", )e(n)

donde, u(n) e y(n) son la entrada y la salida del sistema,
respectivamente, mientras que e(n) es el ruido blanco de media cero o la
perturbacién del sistema. El ruido blanco es una secuencia de variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas de media y varianza
cero, 12. G(q~1,0) es la funcion de transferencia de la parte determinista del
sistema, mientras que H(q™1,8) es la funcién de transferencia de la parte

estocastica del sistema, respectivamente.

La funcién de transferencia determinista “G” especifica la relacién entre
la salida y la sefial de entrada, mientras que la funcion de transferencia
estocastica “H” especifica como afecta a la salida la perturbacién. Algunas
literaturas se refieren a las partes determinista y estocastica como dinamica
del sistema y estocastica, respectivamente. El término es el operador de
desplazamiento hacia atras que se define mediante la siguiente ecuacion,

g x(n)=x(n—-1)

donde, ¢g~* define el nimero de muestras de retardo entre la entrada y
la salida. Mientras que G(q71,8) y H(q™1,8) son polinomios racionales

definidos por las siguientes ecuaciones,
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B(q, 9) -1 _ C(CI’ 0)
4(¢,0)F(4,0) 19 = 200000, 0)

G(q™',0) =

donde, el vector 6 es el conjunto de parametros del modelo. Las
ecuaciones de las siguientes secciones no mostraran 6 para que las

ecuaciones sean mas sencillas y faciles de leer. Las siguientes ecuaciones
definen A(q), B(q), C(a), D(a) y F(a).

-n,

A(q)=l+a|q_| +a2q_2 +..+a, q

B(q)=by+bg '+ .+ by, 19" -l
C(q} =1+ C]q_] + C2q_2 ot Cufq_”c

—fy

D(g)=1+dig”' +dyqg™ +..+d, q

Flg)=1+fig ' + g2+ + f g

donde ng,, ny, ng, ng y ny son los ordenes de los modelos. La figura 3.1
representa el flujo de sefiales de un modelo lineal general.
l e
C(q)
D(q)

B(q) 1
u — — _J",
—* Fl(q) A(q) >

Figura 3. 1: Diagrama de bloque del flujo de sefiales del modelo lineal general.
Elaborado por: Autor.

Un modelo general-lineal proporcionaria flexibilidad tanto para la
dindmica del sistema como para la dinamica estocastica. Sin embargo, se
requiere un meétodo de optimizacion no lineal para calcular la estimacion del
modelo general-lineal. El modelo requiere un célculo intensivo que no garantia
de convergencia total. Estableciendo uno o mas de A, C, Dy Figual a 1, se
podria desarrollar un modelo mas simple como el modelo ARX (véase la figura
3.2), ARMAX (véase la figura 3.3), OE (véase la figura 3.4) y BJ (véase la

figura 3.5) que seran implementados en las secciones 3.2y 3.3.
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e(n)

u(n) i y(n)

—»| B(g) Alg) |—*>

Figura 3. 2: Diagrama de bloques del modelo paramétrico ARX.
Elaborado por: Autor.

l e(n)

C(q)

u(n) 1 y(n)
—» | B(g) Alq) |—*

Figura 3. 3: Diagrama de bloques del modelo paramétrico ARMAX.
Elaborado por: Autor.

e(n)

u(m) | Blg) ¥(n)
—> F(q) —

Figura 3. 4: Diagrama de blogues del modelo paramétrico OE.
Elaborado por: Autor.

| e

@)
D(q)

B(q)
u(n) | () ‘é ()

Figura 3. 5: Diagrama de bloques del modelo paramétrico BJ.
Elaborado por: Autor.
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3.2. Estimacion paramétrica de un sistema de quinto orden.

En esta aplicacion practica se utiliza la herramienta de identificacion de
sistemas (SITB) de MatLab para evaluar los métodos de identificacion
paramétrica descritos en la seccion 3.1. En esta parte se trabaja con los datos
proporcionados por el tutor para identificar una funcion de transferencia para
un sistema de quinto orden. La tabla 3.1 proporciona los datos de los modelos

de estimacidbn paramétrica con sus respectivos parametros de orden

polinomial.
Tabla 3. 1: Ordenes de los modelos de estimacion paramétrica.

Modelo 1, ny n, g ny ng

ARX 9 10 - - - 2

ARMAX 2 2 2 0 0 1

FIR - 7 - - 0 1

OE (Error de salida) - 2 - - 2 2

BJ (Box-Jenkins) - 2 1 1 2 1

Elaborado por: Autor.

A continuacion, se presentan los modelos de tiempo discreto para cada
modelo de estimacion paramétrica escogido y sus respectivos parametros de
orden polinomial y nimero de coeficientes libres.

ARX

Discrete—time ARX model: A(z)y(t) = B(z)u(t) + =(t)

(z) 1 - 0.1638 =2*-1 - 0.2%967 =z*-2 - 0.1427 =z*-3 - 0.2113 =*-4 - 0.165%3 ="

-5 - 0.01825 z*-¢ + 0.05883 =z*-7 - 0.0347 =z*-8 + 0.0467¢ =z"-9

B(z) = 0.1%34 z*-2 + 0.1113 =z*-3 + 0.0%626 =z"-4 + 0.07134 =z"-3 - 0.007534 ="

-6 — 0.0924 =z*-7 - 0.0%9655 =z*-8 - 0.06%2% z*-% - 0.022%5 z"-10 - 0.0%385 =z"-11

Name: arx5102

Sample time: 1 seconds

Paramsterization:
Polynomial orders: na=9 nkb=10 nk=2
Number of free cosfficients: 19

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for paramsters and their uncertainties.
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ARMAX
Discrete—time ARMAY model: ZA(z)y(t) = Biz)ul(t) + C{z)e(t)
Afg) =1 - 1.335 -1 + 0.4532 =z*-2

B(z) 0.0285%1 =2"-1 + 0.1145 =z*-2

1 - 1.084 =z~-1 + 0.4577 =z"-2

c({z)

Name: amx2Z221

Sample tims: 1 seconds

Parameterization:
Polynomial orders: na=2 nb=2 nc=2 nk=1
Number of free coefficients: €

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

OE (Error de Salida)

Discrete-time OFE model: yi(t) = [Blz)/F{z)]lul(t) + =(t)
B(z) = 0.17%¢6 =z"-2 - 0.02485 =z*-3

F{z) =1 - 1.286 z*-1 + 0.4181 ="-2

Name: o=222

Sample tims: 1 seconds

Paramsterization:
Polynomial orders: nk=2 nf=2 nk=2
Number of free cosfficients: 4

Use "polydata", "getpvec", "gstcov" for parameters and their uncertainties.

BJ (Box-Jenkins)
Discrete—-time BJ modsl: yi(t) = [B(z)/F(=z)lul(t) + [C(z)/D(z)]l=(t)
B(z) = 0.02723 z~-1 + 0.1153 =z"-2

c{z) =1 - 0.7243 =z~-1
D{z) =1 - 0.993% =z~-1
F(z) =1 - 1.32% z*-1 + 0.467 z"-2

Name: bj21121

Sample time: 1 seconds

Parameterization:
Polynomial ordsrs: nk=2 nc=1 nd=1 nf=2 nk=1
Number of free cosfficients: €

Use "polydata", "getpvec", "getcov" for paramsters and their uncertainties.

En la figura 3.6 se muestra la SITB para el archivo de datos
“practical.sid” en la que realizan las operaciones de eliminacion de medias

(means) y tendencias (trends) de los datos entregados por el tutor.
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Figura 3. 6: Datos de entrada y modelos de estructuras paramétricas en el SITB.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 7: Establecer estructura del modelo en este caso ARX.
Elaborado por: Autor.

Después de esto y de acuerdo con las indicaciones de la practica se

procede con la generacion de las gréaficas de analisis residual. La figura 3.8

muestra la grafica de analisis residual de autocorrelacion y correlacion

cruzada para el modelo de estimacion ARX. De manera similar al modelo

ARX, la figura 3.9 muestra la grafica de analisis residual de autocorrelacion y

correlacion cruzada para el modelo de estimacion ARMAX. La figura 3.10

muestra el analisis residual de autocorrelacion y correlacion cruzada para el

modelo de estimacion FIR. La figura 3.11 muestra el analisis residual de

autocorrelacién y correlacién cruzada para el modelo de estimacion error de

salida (OE).
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0.6 Autocorrelation of residuals for output FifthOutput
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Figura 3. 8: Gréfica del analisis residual del modelo ARX.
Elaborado por: Autor.

Autocorrelation of residuals for output FifthOutput

0.6

Samples

Figura 3. 9: Gréfica del andlisis residual del modelo ARMAX.
Elaborado por: Autor.
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La figura 3.12 muestra el andlisis residual de autocorrelacion y

correlacion cruzada para el modelo de estimacién Box-Jenkins.

Autocorrelation of residuals for output FifthOutput

025 ... s R R R R R s .
20 15 10 5 0 5 10 15 20
Samples
Figura 3. 10: Grafica del analisis residual del modelo FIR.
Elaborado por: Autor.
] . Autocorlrelation Iof residulals for 0|.I|tput Fift|h0utput |

D e ! y
20 15 10 5 0 5 10 15 20
Samples

Figura 3. 11: Grafica del analisis residual del modelo OE.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 12: Gréfica del andlisis residual del modelo BJ.

Elaborado por: Autor.

Finalmente, la figura 3.13 muestra la grafica del analisis residual para
cada uno de los modelos de estimacion paramétrica, ARX, ARMAX, FIR,

Orden de Error y Box Jenkins.

Autocorrelation of residuals for output FifthOutput

Samples

Figura 3. 13: Graficas comparativas de andlisis residual entre los modelos ARX,
ARMAX, FIR, OE y BJ.
Elaborado por: Autor.
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Ahora, se procede a realizar la simulacion libre de ruido con el ajuste (fit)
porcentual estimado (Model output). En la figura 3.14 se muestra el mejor fit
para la salida del modelo ARX medido y simulado. En la figura 3.15 se muestra
el mejor fit para la salida del modelo ARMAX medido y simulado. En la figura

3.16 se muestra el mejor fit para la salida del modelo FIR medido y simulado.

1

Measured and simulated model output

Best Fits
05l | |arx8102: 50.46
ol | [thfifth: 49.2
0.5 1
-1 . . . .
250 300 350 400 450 500
Time

Figura 3. 14: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica ARX.
Elaborado por: Autor.

Measured and simulated model output

Best Fits

0.5} ﬁ ]
amx2221:49.57
ol | [thfifth: 49.2
| \ _
-0.5 Y A

250 300 350 400 450 500
Time

Figura 3. 15: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica ARMAX.

Elaborado por: Autor.

En la figura 3.17 se muestra el mejor fit para la salida del modelo error

de salida (OE) medido y simulado. En la figura 3.18 se muestra el mejor fit
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para la salida del modelo Box-Jenkins (BJ) medido y simulado. Finalmente, la
figura 3.19 se muestra el mejor fit para la salida de todos los modelos medidos

y simulados.
1 Measured and simulated model output
Best Fits
0.5
ol thfifth: 49.2
fir701: 46.79
-0.5 j

-1 - - - -
250 300 350 400 450 500

Time
Figura 3. 16: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica FIR.
Elaborado por: Autor.

Measured and simulated model output

Best Fits

oe222: 49.64

thfifth: 49.2

300 350 400 450 500
Time

Figura 3. 17: Ajuste de salida del modelo de estimacion paramétrica OE.
Elaborado por: Autor.
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Measured and simulated model output
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-1 " " . "
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Figura 3. 18: Ajuste de salida del modelo de estimacién paramétrica BJ.
Elaborado por: Autor.

Measured and simulated model output

Best Fits

arx9102: 50.46
oe222: 49.64
amx2221: 49.57
thfifth: 49.2
firf01: 46.79

300 350 400 450 500
Time
Figura 3. 19: Comparativa del ajuste de salida de los modelos de estimacion
paramétrica ARX, ARMAX, FIR, OE y BJ.
Elaborado por: Autor.

A continuacion, se muestran las respuestas al escalon para cada modelo
(en comparacion con la generada a partir del analisis de correlacion y la
respuesta verdadera; transient resp). En las figuras 3.20 a 3.25 se muestran
las respuestas al escalén para cada modelo de estimacién paramétrica ARX,
ARMAX, FIR, OE y BJ, respectivamente en comparacion con el analisis de

correlacion.
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Figura 3. 20: Comparativa de la respuesta al escaldén para el modelo de estimacion
ARX.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 21: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de estimacion
ARMAX.
Elaborado por: Autor.
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Step Response
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Figura 3. 22: Comparativa de la respuesta al escaldén para el modelo de estimacion
FIR.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 23: Comparativa de la respuesta al escalon para el modelo de estimacion

OE.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 24: Comparativa de la respuesta al escalén para el modelo de estimacion
BJ.
Elaborado por: Autor.
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Figura 3. 25: Comparativas de la respuesta al escalén para los modelos ARX,
RMAX, FIR, OE y BJ.
Elaborado por: Autor.
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Ahora se procede a mostrar los resultados comparativos aprovechando
el SITB para condensar los resultados obtenidos.
1) Estimacion paramétrica ARX vs ARMAX.
La figura 3.26 muestra la comparativa entre los modelos ARX y ARMAX
muestra claramente que, entre estas dos estimaciones, tienen fits idénticos.

Pero, cuando se comparan con la sefial de entrada escalonada, se observa

gue la respuesta de las sefiales ARX y ARMAX son a menudo mayores que
1.

Step Response
Measured and simulated model output

Best Fits ———
arx9102: 50.46 e -
amx2221: 49 57 [
thfifth: 49.2 1L

0.8 1
06

0.4

0.2 [

0
0 50 100 150
Time

Figura 3. 26: Comparativas de las estimaciones paramétricas ARX y ARMAX.
Elaborado por: Autor.

2) Estimacion paramétrica OE vs Box-Jenkins.

La figura 3.27 muestra la comparativa entre los modelos OE y Box-
Jenkins muestra claramente que el uso de la estimacién del modelo Box-
Jenkins establecida en 50.59 puede ajustar mejor la respuesta al escalon.

Step Response

1.2 T
Measured and simulated model output o

Best Fits

0e222: 49.64
0.8
thfifth: 49.2

0.6

0.4

0.2

0 5 16 1‘5 ZID 25
Time
Figura 3. 27: Comparativas de las estimaciones paramétricas OE y BJ.
Elaborado por: Autor.
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3) FIR vs andlisis de correlacién.

La figura 3.28 muestra la comparativa entre el modelo FIR y andlisis de
correlacion, y se observa claramente que la estimacion FIR tiene una mejor
respuesta a la entrada del paso, aunque tiene un menor grado de ajuste en el
analisis de correlacion y puede considerarse aceptable.

Step Response
14 ‘IJ P ‘

Best Fits 1.2 | \/\/\/\\/\v\/\\/\/\
NN

Imp: 50.22

Measured and simulated model output

0.8

thfifth: 49.2

i701: 46.79 08

0.4

0.2

=
250 300 350 400 450 500 0r

02 . . . . L .
-10 0 10 20 30 40 50 60
Time

Figura 3. 28: Comparativas de las estimaciones FIR y analisis de correlacion.
Elaborado por: Autor.
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Conclusiones.

» Un modelo puede construirse de tres formas: intuitiva o verbal, graficas
o tablas y forma matemética. Las aplicaciones resueltas por légica
difusa y red neuronal son ejemplos de modelo intuitivo o verbal, las
aplicaciones resueltas por diagramas de Bode y respuestas de pasos
son ejemplos de modelos de gréficos y tablas, mientras que las
aplicaciones resueltas por ecuaciones diferenciales (continuas) y en

diferencias (discretas) son ejemplos de modelo matematico.

» Si un sistema no esta disponible, se podria utilizar un modelo
matematico para optimizar dicho sistema sin requerir la presencia de
un sistema fisico. Se pueden probar diferentes estimaciones
paramétricas y enfoques en el modelo, lo que lo hace mucho mas

flexible que un sistema real.

» Ademas, el modelo mateméatico también es mas seguro que cualquier
sistema peligroso, por lo que seria posible realizar escenarios de
formacién para operadores en condiciones extremas sin correr ningin

riesgo.
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Recomendaciones.

» Promover el uso de herramientas de simulacién para la identificacién
de sistemas de control con diferentes aplicaciones con datos de plantas

reales.

» Implementar la identificacion de un sistema de control termodinamico
utilizando SITB.
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