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Resumen

Este estudio se centra en la estimacion precisa de un modelo de motor de
corriente continua dentro de un sistema SISO (Single Input Single Output) utilizando
técnicasde identificacibn paramétrica. La investigacion aprovechalas capacidadesde
la herramienta MatLab/Simulink para implementar el proceso de identificacion. La
estimacion del modelo de un motor DC es unatarea critica en laingenieria de control,
permitiendo la comprension y prediccion del comportamiento del motor para diversas
aplicaciones. La metodologia de investigacion consiste en recopilar datos
experimentales sometiendo el motor de corriente continua a sefiales de entrada
controladas. Estas sefiales de entrada se disefian cuidadosamente para obtener una
serie de respuestas del sistema del motor. Utilizando algoritmos de identificacion de
sistemas disponibles en MatLab/Simulink, los datos recogidos se emplean para
estimar los parametros del modelo, queincluyen las constantes de tiempo, la ganancia
y la inercia del motor. Los resultados del estudio demuestran el éxito de la estimacion
del modelo del motor de corriente continua utilizando el enfoque propuesto. La
precision del modelo estimado se valida mediante la comparacion con datos
experimentales. Las respuestas simuladas coinciden estrechamente con el
comportamiento observado del sistema motor, lo que confirma la fiabilidad del modelo

estimado.

Palabras claves: Control, Lineal, Identificacion, Sistemas, Estimacion, Modelado.
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Capitulo 1:

Descripcién General del Trabajo de Titulacién

1.1. Introduccion.

Para analizar y disefiar sistemas dinamicos es necesario conocer su
comportamiento. Para estudiar el comportamiento de los sistemas, se pueden realizar
estudios directamente en el sistema o en un modelo fisico que lo describa. Sin
embargo, no son preferibles en situaciones que requieran un coste elevado, lleven
mucho tiempo o supongan un peligro. Por ello, se suele recurrir a un modelo
matematico que describa el sistema y aplicar las técnicas de analisis adecuadas para

la identificacion de un sistema mediante métodos parameétricos.

La identificacion es la busqueda de modelos matematicos de sistemas a partir
de datos experimentales y conocimientos disponibles a priori. Estos modelos deben
proporcionar una aproximacion fiel al comportamiento del sistema fisico subyacente,
con el objetivo de estimar parametros fisicos o disefiar algoritmos de simulacion,
prediccion, supervision o control. El enfoque convencional consiste en formalizar los
conocimientos a priori disponibles, recopilar datos experimentales, estimar a
continuacion la estructura, los parametros y las incertidumbres de un modelo y, por
ultimo, validarlo (o invalidarlo). Este campo teérico multidisciplinar tiene aplicaciones

en campos muy diversos.

Para determinar los pardmetros de los modelos matematicos de sistemas
dinamicos se utilizan datos experimentales, lo que es un tema clasico en el &mbito de
la ingenieria automatica. Los modelos derivados de la identificacion se denominan
modelos de caja negra, cuando se basan poco o nada en el conocimiento fisico del

proceso considerado.

La identificacion de modelos de caja negra ha experimentado un desarrollo
considerable durante las tres Gltimas décadas del siglo XX, tanto en lo que se refiere
a nuevas técnicas como a aplicaciones. Durante este periodo, la teoria de la
identificacion se desarroll6 principalmente considerando modelos lineales de tiempo
discreto. La caja de herramientas "System Identification" de Matlab desarrollada por

L. Ljung hacontribuido en gran medida a la popularidad de estos enfoques.



1.2. Antecedentes.

Hay una serie de publicaciones de referencia de laidentificacion paramétrico en
sistemas de control que resumen la mayor parte de la investigacion realizada en este
campo, y que son descritas en el capitulo 2. Todos estos trabajos estudian
principalmente el problema de la estimacion paramétrica de modelos de tiempo
discreto. Sin duda, el espectacular avance tecnologico de los microordenadores
digitales permite emplear con mayor frecuencia los modelos de tiempo discreto, no
solamente por la discretizacién de los datos adquiridos, sino sobre todo por la facilidad
de aplicacion del algoritmo de identificacién y, a continuacién, de control o de

diagnostico preventivo desarrollado a partir del modelo identificado.

La mayoria de las investigaciones sobre identificacion de modelos en tiempo
discreto se centraban en la estimacion paramétrica de modelos en tiempo continuo,
por lo que se consideraba que los investigadores eran "analdgicos empedernidos” o

"gente interesada sélo en casos de libro de texto".

1.3. Definicion del Problema.

La estimacion del modelo de motores DC es un problema importante en el disefio
y control de sistemas electromecéanicos. El propdsito es obtener unarepresentacion
matematica que describa el comportamiento dinamico del motor a partir de datos
experimentales. Unaforma de hacerlo es mediante la identificacion paramétrica, que
consiste en ajustar un modelo de estructura conocida a los datos mediante un criterio

de optimizacion.

1.4. Justificacion del Problema.

Elaumentode la potenciade calculoy de los programas informaticos avanzados
con el desarrollo de la tecnologia informéatica ofrece entornos de trabajo adecuados
para el analisis de modelos matematicos, tanto en términos de coste como de facilidad
de aplicacion. La precision de los resultados obtenidos a partir de los anélisis
realizados con modelos matematicos depende de la validez del modelo utilizado. En
la practica, si el sistema se utiliza en puntos de funcionamiento que pueden
considerarse lineales, puede definirse con unaestructura de modelo lineal. De este

modo, los analisis realizados con reglas matematicas lineales en modelos que



cumplen normas como la superposicion y la homogeneidad resultan muy faciles de

aplicar.

En este trabajo se presenta una metodologia para la estimacion del modelo de
motores DC mediante identificaciébn paramétrica en sistemas SISO usando la
herramienta MatLab/Simulink. Se describe el procedimiento para obtener los datos
experimentales, el modelo tedrico del motor, el método de estimacion y los resultados

obtenidos. Se analiza labondad del ajuste y la validez del modelo estimado.

1.5. Objetivos del Problema de Investigacion.
1.5.1. Objetivo General.
Analizar la estimacién del modelado de motores DC mediante identificacion

parameétrica en sistemas SISO usando la herramienta MatLab/Simulink

1.5.2. Objetivos Especificos.

» Describir la fundamentacion tedrica de sistemas de control, maquinas de
corriente directa y de la identificacion de sistemas.

» Realizar el modelo matematico del motor DC para su implementacion en
MatLab/Simulink.

» Disefiar la sefial de entrada PRBS para la obtencién de los parametros de
especificacion directa.

» Analizar los resultados obtenidos de la identificacion paramétrica para la

obtencion de la mejor estimacion del modelado del motor DC.

1.6. Hipotesis.

La hipdtesis para la estimacion del modelo del motor de CC mediante la
identificacion paramétrica en sistemas SISO podria ser la siguiente:

Hipotesis Nula (HO): no existe relacion significativa entre la tension de entrada y
la velocidad de salida del motor DC en el sistema SISO. En otras palabras, los

parametros estimados del modelo no son estadisticamente diferentes de cero.

Hipotesis alternativa (Ha): existe una relacion significativa entre la tension de
entrada y la velocidad de salida del motor DC en el sistema SISO. Los parametros

estimados del modelo son estadisticamente diferentes de cero.



Esta hipdtesis constituye la base para llevar a cabo la identificacion paramétrica
del modelo del motor DC utilizando los datos recogidos del sistema SISO. El objetivo
es determinar si los cambios en la tension de entrada conducen a cambios
observablesy estadisticamente significativos en lavelocidad de salida, loque indicaria

unarelacion que puede ser modelada y utilizada con fines de control o prediccion.

1.7. Metodologia de Investigacion.

La metodologia de la investigacion cientifica se refiere al proceso sistematico
que siguen los investigadores para disefiar, realizar y analizar estudios con el fin de
generar nuevos conocimientos, validar teorias existentes o resolver problemas
concretos. La metodologia de la investigacion cientifica garantiza que los estudios se
realicen de forma rigurosa, sistematica y reproducible. Implica unaserie de pasos bien
definidos que ayudan a los investigadores a producir resultados fiables y creibles,

contribuyendo al avance del conocimiento en sus respectivos campos.

En la investigacion cientifica, la investigacion descriptiva y explicativa son dos
enfoques distintos que se utilizan para abordar diferentes tipos de preguntas y
objetivos. Cada enfoque tiene su propia finalidad y enfoque metodolégico. A

continuacion, se describe cada uno de ellos:

Investigacion descriptiva: el propdsito principal de la investigacion descriptiva es
describiry caracterizar un fendmeno, unasituacion ounapoblacién deinterés. Emplea
métodos de recogida de datos como encuestas, cuestionarios, observaciones y
analisis de contenido para recopilar informacion y describir las caracteristicas y

distribuciones de las variables.

La investigacion explicativa pretende identificar causas y relaciones entre
variables, tratando de responder a la pregunta”¢ porqué?". Se centra en la causalidad
y emplea métodos cuantitativosy experimentales para establecer relaciones causales.
Implica manipular variables independientes para observar su efecto sobre las

variables dependientes.



En resumen, el presente trabajo de integracion curricular se basa en una
investigacion descriptiva ya que se centra en describir y caracterizar fenémenos, y
ademas, esta basada en unainvestigacion explicativa, que se centra en identificar las
relaciones causa-efecto. En funcién de la naturaleza de la preguntay los objetivos de
la investigacion, se puede deducir que el enfoque de investigacion es cuantitativo y

resulta ser el mas adecuado para obtener resultados significativos.



Capitulo 2:

Fundamentacion Teodrica

2.1. Tiposde maquinas de corriente directa (DC).

Las maquinas o motores de corriente continua se dividen en dos grupos, segun
el modo de excitacién de los devanados de control del estator (Rodriguez P., 2017), y
son: (a) maquinas de excitacion directa, y (b) maquinas de autoexcitacién. En el caso
de las maquinas de autoexcitacion se dividen en tres grupos:

- Maquinas de excitacion por derivacién

- Maquinas con excitacion en serie

- Maquinas con excitacion mixta (derivacion y en serie)

2.2.1. Maquinas de excitacion directa.

La alimentacién del devanado de excitaciéon de maquinas de excitacion directa
se realiza a partir de una fuente de voltaje directa e independiente de la maquina
(Nasimba M. & Nasimba, 2018). En los sistemas de control se aplica unafuncién de
voltaje a este devanado situado en el interior de la maquina de excitacion directa en
cualquierinstante de tiempo. En lafigura2.1 se muestra el circuito equivalente de una

maquina de excitacion directa.
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Figura 2. 1: Circuito equivalente de una méaquina de excitacién directa.
Fuente: Elaborado por Autor.

Este circuito equivalente se obtiene considerando al motor DC como una

maquinalineal. La F.E.M. opuesta, que se produce en los devanados del rotor debido



al movimiento, se muestra como una fuente dependiente. El circuito equivalente se
dibujacomo un generador segun laflechay las direcciones de referencia de la figura
2.1. En el circuito equivalente se indican las constantes/parametros de los diferentes
elementos de bobinado del motor. Por ejemplo, L. y R, indican losdevanadosdel polo
auxiliar, mientras que L, y R, indican los devanados de compensacion. Dado que los
devanados de polos auxiliaresy de compensacion estan conectados en serie con el

rotor, son los que transmiten la corriente del rotor.

La maquinade excitacion directa se utiliza principalmente en sistemas de control
retroalimentados e inclusive emplean controles PID. El circuito equivalente de la figura
2.1 también es valido para el funcionamiento como motor, es decir, que solo la

corriente iq cambia de sentido.

2.2.2. Maquinas excitadas por derivacion.

En la figura 2.2 se muestra el circuito equivalente de la maquina excitada por
derivacion. Segun Tapia-Olvera et al.,, (2016) existen varias configuraciones de
motores de corriente continua, de las cualesunaen particularproporcionaimportantes
caracteristicas de funcionamiento en las que la velocidad del rotor no varia. El circuito
equivalente de la maquina esta marcado para el funcionamiento de un generador. En
terminos de conversion de energia, solo i, cambia de direccion. Asi, la maquinarecibe
energia de este circuito y genera energia de su eje. Como se ve en el circuito
equivalente, el devanado de excitacion esta conectado en paralelo al circuito del rotor.

Asi, el voltaje del devanado de excitacion es igual al voltaje aplicado al rotor.

Si unamaquinade este tipo se hace girar mediante un accionamiento externo
con una velocidad constante w, g, — q, Se produce unatension entre las escobillasy
una cierta corriente pasa por el devanado de excitacion. Aunque no se suministre
corriente de excitacion desde unafuente externa, las escobillasde la maquinatension
se denomina "autoexcitacion". Si se comparan las figuras 2.1y 2.2, no hay diferencia
en los circuitos del rotor del motor, sélo es diferente la conexion de los devanados de

excitacion.
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Fuente: Elaborado por Autor.

2.2.3. Maquinas con excitacién en serie

El esquema eléctrico y el circuito equivalente de la maquina con excitacion en

serie se muestran en la figura 2.3. En e

sta maquina, la corriente del rotor pasa

exactamente por el devanado de excitacion en serie. Como en la maquina shunt, si

esta maquina gira a velocidad constante, d
los extremos del rotor. (Troncoso M., 2019)

n =sbt

YNy ’N—(

q2

Energia Eléctrica

a unacierta tensién por autoexcitacion de

QJ/ Ll

Devanado de
compensacion
Re Lk Rk

Y AN Y AN —

Devanado del
polo auxiliar

Figura 2. 3: Circuito equivalente de una maguina con excitacién en serie.
Fuente: Elaborado por Autor.



2.2.4. Maquinas de excitacion mixta.

En la figura2.4 se muestra el circuito equivalente y el esquema eléctrico de las
maquinas con devanados de excitacion en serie y en derivacion (maquinas
compuestas). El devanado de excitacién en derivacion esta conectado en paralelo al
circuito del rotor y el devanado en serie esta conectado en serie al circuito del rotor
(Changoluisa T., 2023). El circuito equivalente se da para el funcionamiento de un
generador. Cuando la maquina compuesta gira a velocidad constante, genera voltaje
en los extremos del rotor por autoexcitacion. En la figura 2.4 las direcciones del

bobinado en derivacion y del bobinado en serie son las mismas.

Devanado de

compensacian
Lrg Ra o Le Re Lk Rk
R s mOARR -N\.’{ ) VY Y A Y Y Y A
; _
1 Devanado del
q / g2 polo auxiliar
ig —
L \
Energia Eléctrica |
|
*e )

Figura 2. 4: Circuito equivalente de una maquina con excitacion en serie.
Fuente: Elaborado por Autor.

Por lo tanto, ambos producen flujo en la direccién del eje d. El flujo total en el eje
d es ¢, +¢,. Este tipo de conexion se denomina "conexion compuesta’. Si la

direccion del devanadoen serie es opuesta a la direccion del devanado en derivacion,
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el flujo del devanado en serie ¢, es opuesto al flujo del devanado en derivacion ¢,, y
el flujo total del eje d se convierte en ¢,, — ¢,. Este tipo de conexion se denomina

"conexion compuestainversa".

2.2. Principio de funcionamiento de los motores de corriente continua.

El motor de corriente continua es basicamente un convertidor que transforma la
energia eléctrica en energia mecanica. En los motores de corriente continua, el flujo
de excitacion ¢, se genera de dos maneras. La primera se crea con imanes
permanentes, tal como se muestra en la figura2.5(a). En los motores DC de imanes
permanentes, el flujo de excitacion ¢, también es constante. En el otro, el flujo de
excitacion ¢, es generado por el devanado de excitacion en el lado del estator como
se muestra en la figura 2.5(b). Aqui, la corriente de excitacion I, en el devanado de
excitacion controla el flujo ¢. Cuando se desprecia la saturacion magnética en la
trayectoria del flujo, se obtiene la formula (2.1), donde, k, es el coeficiente de
excitacion proporcional.

o; =kl (2.1)

Permanent O
uter rotor . . e
magnets 4 Stator modules Flux barriers

Inner stator
; Pr = krly

\,
",

Pr

(a) (b)

Figura 2. 5: Representacion de la estructura del estator de un motor DC.
Fuente: (Riquelme et al., 2023)

El par motor mostrado en la ecuacion (2.3) se produce por la interaccion del flujo

de excitacion ¢, y la corriente de induccion i,

Ty = K@siq (2.2)
T, = ki, (23)
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En la ecuacion (2.2), k,,, es el coeficiente de momento del motor. En el circuito
de inducido, el voltaje es proporcional a la velocidad angular del eje en presencia del
flujo de campo ¢, de los conductores inductores se denomina fuerza electromotriz
opuestay se muestra mediante la ecuacion (2.4).

e, = k,0pw,, (2.4)

Aqui, k, es la constante del voltaje del motor. La potencia eléctrica se calcula
segun laformula (2.5) y la potencia mecanica segun laférmula (2.6):
P, = eyi, = k@i, (2.5)
Py = wpTy = kp@rwpi, (2.6)

En estado estacionario, la potencia mecanica es igual a la potencia eléctrica.
Partiendo de la ecuacioén (2.7) se obtiene la ecuacién (2.8).
P,=P, 2.7)
(2.8)

2.3. Sistemas de control.

Se denomina sistema de control a todo aquel que controla uno o varios
parametros garantizando que el valor medido sea constantey se mantengaen el valor
esperado. En general,los sistemas de control se dividen en dos tipos: (1) bucle abierto

y (2) bucle cerrado.

2.3.1. Sistemas de bucle abierto.

Se trata de un sistema en que la accion de control no depende de la sefial de
salida del control, es decir, que se emplea un dispositivo de regulacion que permite
controlar los procesos de manera directa, sin recurrir a la realimentacion. En el caso
del control en bucle abierto (ver figura 2.6), el resultado esperado no tiene nada que
ver con la sefial de control (Gavilanez M., 2022). La siguiente expresion 2.1 representa

la funcién de transferencia del sistema de control de bucle abierto:

T(s) = % = C(s)P(s) (2.1)
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Donde, T (s) representa a la funcion de transferencia Y (s) /R(s), Y (s) representa
la sefial de salida, y R(s) la sefial de entrada del sistema mostrado por la figura 2.6.
C(s) representa el disefio del controlador (PI, PD, PID, PID inteligente, entre otros), y

P(s) es la planta a controlar.

Serial de Seiial de Seiial de
entrada I Controlador | control R Planta salida
C(s) P(s)

Figura 2. 6: Representacion de un sistema de control de bucle o lazo abierto.
Fuente: (Moysis et al., 2017)

Recurrira un sistema de lazo abierto puede resultar conveniente, por su sencillez
de disefio,ya quelas variables de entrada y salidason muyféaciles de mediry permiten
realizar analisisen el futuro (Gavilanez M., 2022). Sin embargo, tiene como desventaja
qgue funciona de forma manual y no se realiza de manera automatica. En

consecuencia, el control de lazo abierto es también denominado control manual.

El estado del arte de los sistemas de control en bucle abierto ha evolucionado
significativamente, con la investigacion y el desarrollo en curso en diversos campos.
He aqui un breve resumen del estado actual de este tipo de sistema de control:

1. Control predictivo: los sistemas de bucle abierto se estan mejorando
mediante el modelado predictivo, lo que permite una mejor anticipacion del
comportamiento del sistema y acciones de control mas precisas.

2. Aprendizaje automatico e inteligencia artificial: los sistemas de control de
bucle abierto se estan mejorando mediante técnicas de aprendizaje
automatico e inteligencia artificial, lo que les permite adaptarse y optimizar
su rendimiento en funcién de los datos histéricos y los entornos cambiantes.

3. Técnicas de optimizacion: se estan empleando métodos de optimizacién
avanzados para disefiar y ajustar sistemas de control de bucle abierto para
mejorar la eficienciay el rendimiento.

4. Supervision en tiempo real: los sistemas de bucle abierto se benefician de la
supervision en tiempo real y del andlisis de datos para evaluarel rendimiento

del sistema e identificar posibles mejoras.
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2.3.2. Sistemas de bucle cerrado.

El control en bucle cerrado es un sistema donde la regulacion depende de las
sefiales de salida que se controlen. Ahora bien, segun (Gavilanez M., 2022) a
diferenciade un bucle abierto, el control en bucle cerrado funcionaporrealimentacion.
Una forma de conceptualizar el uso de la informacién que nos proporcionan los
sensores para controlar los movimientos es considerar los sistemas fisicos que utilizan
informacién del entorno en situaciones cotidianas, como los sistemas de calefaccion

y refrigeracién que se usan en casas. (Dorf & Bishop, 2016)

Una realimentacién negativa indica que la salida se comporta en direccién
opuesta a la entrada. En cambio, unarespuesta positiva provoca un efecto de salida
en el mismo sentido que el de entrada (Giraldo Buitrago & Giraldo Suarez, 2010). No
obstante, la respuesta negativa es la mas utilizada en los dispositivos de control en
bucle cerrado. La funcion del controladoren un bucle cerrado radica en establecer una
relacion entre la sefial de salida de la medicidon y la sefial de entrada, y emitir una
sefial de regulacién apropiada basada en la sefial de error resultante de la relacion y

el efecto de la regulacion.

La figura 2.7 muestra el diagrama de bloques de un sistema de control de bucle
cerrado, en la que los valores, C(s), P(s) y R(s), son valores independientes (fijos). A
continuacion, se muestran las expresiones matematicas obtenidas de la figura 2.7.

a. La sefial de error E(s) esta definida por:

E(s) = R(s) — B(s) (2.2)
b. La sefial de control U(s) esta dada por:

U(s) =C(s)E(s) (2.3)
c. Lasefial retroalimentada B(s) esta definida por:

B(s) =Y(s)H(s) (2.4)
d. La sefial de salida Y (s) esta dada por:

Y(s) =U(s)P(s) (2.5)
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R(s) +, E(s) Accion de C(s)
» Comparador > Control >
- ' G(s)
B(s)

i Elemento de
- Retroalimentacion
CH(s)

A

Figura 2. 7: Diagrama de blogue de un controlador de bucle cerrado.
Fuente: (AmaguayaA., 2021)

Combinando las ecuaciones 2.2, 2.3, 24 y 2.4, se calcula la funcion de
transferencia a del sistema definida porla ecuacion 2.6.
Y(s) = C()E(s)P(s)
Y(s) = C(s)P(s)[R(s) — B(s)]
Y(s) = C(s)P(s)[R(s) — Y(s)H(s)]

Y(s) = C(s)P(s)R(s) — C(s)P(s)Y(s)H(s)

Y(s) + C(s)P(s)H(s)Y(s) = C(s)P(s)R(s)

Y($)[1+ C(s)P(s)H(s)] = C(s)P(s)R(s)

Y(s) B C(s)P(s)

T = 2 " TFCOPGHE)

(2.5)

El estado del arte de los sistemas de control en bucle cerrado ha evolucionado
significativamente, con la investigaciéon y el desarrollo en curso en diversos campos.
He aqui un breve resumen del estado actual de este tipo de sistema de control:

1. Algoritmos de control avanzados: los sistemas de control modernos utilizan

algoritmos sofisticados como el control predictivo de modelos (MPC), el
control adaptativo y el control no lineal para gestionar sistemas complejos y
no lineales con mayor eficacia.

2. Sistemas de control en red: los sistemas de control de bucle cerrado se
integran cada vez mas con tecnologias de comunicacion en red, lo que
permite el control distribuidoy el intercambio de datos en tiempo real. Esto
permite un control mas eficaz y flexible de procesos a gran escala.

3. Detecciony diagnésticode fallos: los sistemas avanzados de control en bucle

cerrado incorporan mecanismos de deteccion y diagnostico de fallos, lo que
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les permite detectar anomalias y fallos en el sistema y tomar medidas
correctoras automaticamente.

4. Sistemas multi-agente: se investigan sistemas de control con multiples
agentes o0 subsistemas que trabajan de forma coordinada para alcanzar
objetivos colectivos, como la robética de enjambre y el control distribuido en
vehiculos autbnomos.

5. Sistemas ciberfisicos (CPS): los CPS suponen la integracion de procesos
computacionalesyy fisicos, lo que permite a los sistemas de control de bucle

cerrado interactuar con el mundo fisico de forma mas fluiday eficiente.

La figura2.8 se observan los parametros que determinan la respuesta al escalén

de estado transitorio de sistemas de control lineal.

elth Maximum
Respanse Unit-step input sregheatd Decrerment = A F
B
1) e e s s e e — 'ﬁr"i
7] B AL Sk o L T

Sready-srate
error
(r = =2)

|-{—p—| Iu'_.'_{
Rise ime r,

Seatling time £,

Figura 2. 8: Parametros de respuesta al escalon de sistemas lineales.
Fuente: (Gavilanez M., 2022)

La respuesta transitoria de un sistema de control lineal describe como se
comporta el sistema durante el periodo inicial tras una perturbaciéon o un cambio en la
entrada. Varios parametros clave determinan las caracteristicas de la respuesta
transitoria:

1. Constante de tiempo (7): la constante de tiempo del sistema determina la

velocidad a la que el sistema responde a los cambios. Una t menorda lugar
a una respuesta mas rapida, mientras que una t mayor conduce a una
respuesta mas lenta.

2. Relacién de amortiguacioén (€): es unamedida de la amortiguacion relativa del

sistema o del nivel de oscilacion de larespuesta. Afecta a laforma de la curva
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de respuesta. Una relacion de amortiguamiento mas alta da como resultado
unamenoroscilacion y un tiempo de establecimiento mas rapido.

3. Frecuencianatural (w,): es unamedida de la rapidez con la que el sistema
oscila en respuesta a una perturbacion. Esta relacionada con la frecuencia
de las oscilaciones no amortiguadas en la respuesta del sistema.

4. Sobreimpulso maximo (A): es el porcentaje en el que la respuesta supera el
valor en estado estacionario antes de estabilizarse. Proporciona informacion
sobre la estabilidad del sistema y sobre si presenta un rebasamiento, un
subimpulso o unarespuesta criticamente amortiguada.

5. Tiempo de estabilizacion (T,): es el tiempo que tarda la respuesta del sistema
en alcanzary mantenerse dentro de un rango determinado en torno al valor
final de estado estacionario. Un tiempo de estabilizacién menor indica una
respuesta mas rapida.

6. Tiempo de subida (T,): es el tiempo que tarda la respuesta del sistema en
subirdesde un determinado porcentaje del valor inicial hasta un determinado
porcentaje del valor final. Es un indicador de la rapidez con la que la
respuesta alcanza su valor estacionario.

7. Tiempo de pico (Tp): es el tiempo que tarda la respuesta en alcanzar su
primer pico (rebasamiento maximo) después de aplicar una entrada
escalonada.

Estos parametros suelen utilizarse para analizary disefar sistemas de control
con las caracteristicas de respuesta transitoria deseadas. Diferentes aplicaciones
pueden requerir diferentes combinaciones de estos parametros. Por ejemplo, en
algunas aplicaciones, como los sistemas criticos, es posible que se busque un tiempo
de respuesta rapido con un sobreimpulso minimo, mientras que en otras puede ser

preferible unarespuesta mas lentay amortiguada para reducir las oscilaciones.

2.4. Descripcioén e identificacion de sefiales y sistemas.

Las sefiales son funciones que transportan informacion sobre un estado fisico y
dependen de una o varias variables. Los sistemas, por su parte, son dispositivos que
producen sefiales con cualidades deseadas o producen salidas especificas en funcion

de las sefiales de entrada dadas (Apte, 2016). Un sistema es un objeto que contiene
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distintos tipos de variables que interactian entre si y producen sefiales observables.

Estas sefiales observables que nos interesan suelen denominarse salidas.

El sistema también se ve influido por sefiales externas. Estas sefiales externas
se denominan entradas. Las demas se denominan perturbacionesy pueden dividirse
en aquellas que se miden directamente y aquellas cuyos efectos sobre la salida so6lo
pueden observarse (véase la figura2.9). La distincidén entre entradas y perturbaciones
medidas suele tener menos importancia para el proceso de modelizacién. El objetivo
de la teoria de sistemas es proporcionar informacion sobre el comportamiento de los
sistemas que existen en la realidad. Describir y analizar el sistema creando modelos

gue proporcionen informacion cuantitativa.

4
=

Sistema —

S ———
u

Figura 2. 9: Diagrama de blogues de un sistema con entrada u, salida y, efecto perturbador
medido w y efecto perturbador no medido v.
Fuente: (Keviczky etal., 2019)

En el sentido de la teoria de sistemas, los sistemas que almacenan energia y
ceden la energia que almacenan a lo largo del tiempo se definen como sistemas
dindmicos. Los sistemas dinamicos también se denominan sistemas con memoria. Si
un sistema alcanza un estado de equilibrio sin retardo, la magnitud de salida del
sistema depende de la magnitud de entrada en el mismo punto temporal. Tales
sistemas se denominan sistemas estaticos o sistemas sin memoria. Los sistemas en
los que la reaccion del sistema se describe Unicamente en funcién del tiempo, sin
teneren cuentalas magnitudes de entrada que actian sobre el sistema, se denominan
sistemas cinematicos. Los sistemas cuyas magnitudes no forman una ley de

movimiento se definen como sistemas de paso aleatorio (véase lafigura 2.10).
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teoria de sistemas
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Figura 2. 10: Componentes de la teoria de sistemas.
Fuente: (Keviczky etal., 2019)

La determinacién del modelo matematico del sistema y la determinacién de su
comportamiento temporal con ayuda de las sefiales medidas se denominaanalisis del
sistema. En el analisis de sistemas, el modelo matematico se expresa mediante

funciones de transferencia entre las sefales de entrada y salida.

Los sistemas dinamicos se clasifican de tres formas diferentes en funcion del
numero de sefiales de entraday salida (véase lafigura 2.11). Siuna sefial de entrada
actua sobre el sistema y se obtiene una sefial de salida como reaccion, este sistema
se denomina SISO (Single InputSingle Output). Si mas de unasefial de entrada actia
sobre el sistema y éste produce unasefial de salida como respuesta, este sistema se
denomina MISO (Multiple Input Single Output). Si mas de una sefial actia como
entrada al sistema y el sistema genera mas de unasefal de salida como respuesta,

este sistema se denomina MIMO (Multiple Input Single Output).

] e ——— . - - — =
—_— Sistema I —— Sistema L
—> - —— =
SISO MIMO

—! .

—_ Sistema I

 ————

MISO

—  Valor de entrada - ===k  Valor de salida

Figura 2. 11: Clasificacion de los sistemas dinamicos en funcion del numero de entradas y
salidas.
Fuente: (Keviczky et al., 2019)
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El analisis de sistemas es el estudio de como responde un sistema existente a
distintas entradas. En el anélisis de sistemas, las sefales deben definirse
temporalmente. Dependiendo de si la identificacion de las sefiales es una funcion del
tiempo o de la frecuencia, se utiliza la identificacién en el dominio del tiempo o en el
dominio de la frecuencia. Otra distincion en la descripcion de sefiales depende de la
estructura de la sefal. Si una sefial puede describirse mateméaticamente de forma
exacta, se denomina sefial determinista, si puede describirse mateméaticamente de

forma indirecta, se denomina sefal estocastica.

2.5. Identificacién de sistemas con modelos paramétricos y no paramétricos
En la identificacion de sistemas, se denomina identificacion de sistemas a la
construccién de la funcién de transferencia de un sistema dindmico con funciones
fisico/matematicas adecuadas. Si tanto las sefiales de entrada como las de salida
pueden determinarse como magnitudes medidas, puede lograrse la identificacién del
sistema. Para seleccionar una descripcion no parameétrica es necesario realizar un
estudio preliminar de cdmo modelar la funcién de transferencia, tal como se muestra

enlafigura2.12.

Idenftificacion de sistemas

k 4 L 4

Estructura fisica conocida Estructura fisica desconocida
L J L J L 4
Identificacion a través de ecuaciones Identificacion con
diferenciales funciones ponderadas
Caja |blanca Cajaleris Caja [ Negra
. . = kA
[dentificacion Parameétrica Identificacion no parameétrica

Figura 2. 12: Métodos de identificacion de sistemas.
Fuente: (Tangirala, 2015)

2.5.1. Modelos paramétricos
Sise suponequelarelacion fisica entre las sefiales de entrada y salida, es decir,

el paso a través del objeto o el proceso de transferencia de las sefiales, o, dichode
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otro modo, la transicién de la sefial de entrada a la sefial de salida es conocida y
puede describirse mediante ecuaciones diferenciales, este modelo se denomina
modelo paramétrico (modelo estructural). La descripcion del sistema se realiza en
"cajablanca". Por supuesto,los modelos de caja blancason unarealizaciéndel mundo

real, como ocurre con todos los modelos.

Las ecuacionesfundamentalesde cualquiermodelo dinamico de un sistema son

las ecuaciones diferenciales de elasticidad dinamica lineal.

x(t)
[K D M]|x(t)| = y(t) (2.9)
x(t)

y(t) es la entrada del sistema, es decir, las fuerzas eficaces afectadas por las
perturbaciones. x(t) y sus derivadas son la salida del sistema, medida en términos
geoestacionarios.K, D y M son matrices que contienen los parametros de disefioy las

caracteristicas fisicas de la estructura en cuanto a rigidez, amortiguacién y masa.

Los sistemas de coordenadas se conocen como sistemas de referencia en el
contexto del modelo estructural. Las coordenadas son magnitudes intermedias del
procedimiento de evaluacion. Se denominan parametros de + estado que forman el
vector de estado. Al mismo tiempo, pueden utilizarse parametros de estado fisicos
ademas de las coordenadas. En el sentido de la teoria de sistemas, los parametros
de estado son necesarios para la descripcion de la relacion real del sistema; estos
parametros conforman el espacio de estados. La investigacion de un proceso
dindmico con ayuda de un modelo estructural se basa en el analisis del espacio de

estados.

Si, en la descripcion con sistemas paramétricos, sOlo se considera la
dependencia temporal del proceso en lugar de sus variables locales, este sistema
puede describirse como "pardmetros acoplados”. En este caso, bastan las ecuaciones
diferencialesordinarias. En ladescripcion con sistemas paramétricos, si se consideran
las variables locales de los parametros en lugar de la dependencia del tiempo, este
sistema debe describirse como "parametrizado a trozos". En este caso son suficientes

las ecuaciones diferenciales parciales. Si las ecuaciones diferenciales se establecen
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sélo para dominioslimitados, las ecuacionesdiferenciales parciales pueden sustituirse
por ecuaciones diferenciales ordinarias que sean eficaces dentro de este dominio
limitado. Estas soluciones, calculadas para determinados dominios, deben
combinarse entre si en una conexion adecuada, satisfaciendo las condiciones de
contorno. Estos resultados dan una solucion aproximada de las ecuaciones

diferenciales originales.

2.5.1.1. Modelo autorregresivo con variables eXdgenas (ARX).

La identificacién de sistemas es unadisciplina que se ocupa principalmente del
estudio de la estimacién de los parametros de un modelo formulado. Se ha convertido
en un area activa de investigacion debido a sus numerosas aplicaciones en diversos
ambitos, como el procesamiento de sefales, el control y la deteccion de fallos. Se
espera que un algoritmo ideal de identificacion de sistemas proporcione estimaciones
de parametros eficientes y coherentes a partir de sefiales ruidosas de forma
automatizaday con unaintervencion minima del usuario. Si se conocen con precision
estos parametros del modelo, se mejoraran varias tareas, como el analisis espectral,

el filtrado y el disefio de controladores.

Este trabajo de integracion curricular (TIC) aborda el problema de la estimacion
de un modelo ARX general para sistemas de una sola entrada y una sola salida
(SISO), tal y como se muestra en la figura 2.13. segun Diversi etal., (2010) los
modelos ARX son los més sencillos dentro de la familia de las ecuaciones de error,
pero estan dotados de muchas ventajas practicas en lo que respecta tanto a su
estimacién como a su uso predictivo, ya que sus predictores Optimos son siempre

estables. (Diversi et al., 2010)
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Figura 2. 13: Diagrama esquematico de una estructura ARX.
Fuente: (Tangirala, 2015)

22



El modelo autorregresivo con entrada exXogena (ARX) es un tipo de modelo de
identificacion de sistemas lineales utilizado habitualmente en teoria de control y
procesamiento de sefiales. Es unarepresentaciéon matematica utilizada para describir
la relacién entre las sefiales de entrada y salida de un sistema dinamico. El modelo
ARX es particularmente atil para modelar y predecir el comportamiento de sistemas
lineales invariantes en el tiempo. La forma general de un modelo ARX es:

A(Qy() = B(@Qu(t) +e(t)

Donde:

- y(t) es lasalida del sistema en el tiempo t.

- u(t) es laentrada del sistema en el tiempo t.

- A(q) y B(q) son polinomios en el operador de desplazamiento hacia atras q 1,
gue representan las relaciones AR (autorregresivas) y de entrada-salida,
respectivamente.

- e(t) representa el error de prediccion del modelo en el tiempo t.

El modelo ARX suele especificarse mediante dos parametros principales:

1. Numero de términos AR (na): representa el numero de valores de salida
pasados utilizados como entradas en el modelo ARX. Capturala memoria del
sistema e influye en la dinamica de la salida.

2. Numero de términos X (nb): representa el numero de valores de entrada
pasados utilizados como entradas en el modelo ARX. Captura la influencia

de la entrada del sistema en la salida.

El modelo ARX puede utilizarse para estimar los parametros de un sistema lineal
basado en datos de entrada-salida. Al ajustar el modelo a los datos, pueden
determinarse los coeficientes de los polinomios A(q) y B(q), lo que permite predeciry
analizar el comportamiento del sistema. Los modelos ARX se utilizan ampliamente
para la identificacion de sistemas, el disefio de controles y las tareas de prediccién en
diversos campos, como la ingenieria, la economia y las finanzas. Hay que tener en
cuentaque el modelo ARX asume linealidad y estacionariedad en el sistema, lo que
puede limitar su aplicabilidad a sistemas con comportamientos complejos no lineales

o variables en el tiempo.
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25.1.2. Modelo autorregresivo de media moévil con variables eXdgenas
(ARMAX).

El modelo Autorregresivo de Media Movil con entrada eXdgenaes unaextension
del modelo Autorregresivo con entrada eXdgena (ARX). Se trata de un método de
modelizacion de series temporales muy utilizado en diversos campos, como los
sistemas de control, el procesamiento de sefialesy la econometria. El modelo ARMAX
esta disefiado para captar la relacion entre las variablesde entrada, saliday exdgenas

(externas) de un sistema.

La forma general de un modelo ARMAX es:
A(Qy(®) = B(@u(®) + C(qe(v)

Donde:

- y(t) es lasalida del sistema en el tiempo t.

- u(t) es laentrada del sistema en el tiempo t.

-A(q), B(q)y C(q) son polinomiosen el operador de desplazamiento haciaatras
q~1, que representan las relaciones AR (autorregresivas), entrada-salida, y entrada-
error de prediccion, respectivamente. La figura 2.14 se observa el diagrama de
bloques del modelo paramétrico ARMAX.

K
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ulk] 1 :@ —=y[&]

Figura 2. 14: Diagrama esquematico de una estructura ARMAX.
Fuente: (Tangirala, 2015)

El modelo ARMAX no sélo incorpora los valores pasados de las entradas y
salidas (como en el modelo ARX), sino también las variables exdgenas que pueden
influir en el comportamiento del sistema. Las variables exdgenas pueden incluir
perturbaciones externas, factores ambientales o cualquier otra variable relevante que

afecte al sistema. Los parametros del modelo ARMAX incluyen: (Diversi et al., 2010)
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1. Numerodetérminos AR (na): nUmerode valores de salida pasados utilizados
como entradas en el modelo ARMAX.

2. Numero de términos X (nb): numero de valores de entrada pasados utilizados
como entradas en el modelo ARMAX.

3. Numero de términos MA (nc): numero de valores de error de prediccion
pasados utilizados como entradas en el modelo ARMAX.

4. Numerode términos C (nd): numerode valores de entrada exdégenos pasados

utilizados como entradas en el modelo ARMAX.

El modelo ARMAX permite una mayor flexibilidad a la hora de captar la dinamica
de un sistema en comparacion con modelos mas sencillos como el ARX. Resulta
especialmente util cuando el comportamiento del sistema esta influido tanto por sus
propios valores pasados como por factores externos. La estimacion de los coeficientes
de los polinomios A(q), B(q) y C(q) implica ajustar el modelo a los datos disponibles
mediante técnicas como los minimos cuadrados o la estimacion de maxima

verosimilitud.

Los modelos ARMAX se utilizan para diversos fines, como la identificacion de
sistemas, disefio de sistemas de control y la previsibn de series temporales,
especialmente en situaciones en las que la influencia de factores externos es

significativa.

2.5.1.3. Modelo salida-error (OE).

El modelo Salida-Error (OE) representa una forma de modelar sistemas
dindmicos lineales utilizados en la identificacion y simulacién de sistemas en diversos
campos, por ejemplo, ingenieriade control, procesamiento de sefiales y anéalisis de
series temporales. EI modelo OE permite establecer la relacion entre la entrada y
salida de un sistema basandose directamente en las variables de entrada y salida
pasadas. Este modelo (véase la Figura 2.15) representa una subcategoria del modelo

mas general ARMAX.
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Figura 2. 15: Diagrama esquematico de una estructura OE.
Fuente: (Tangirala, 2015)

La forma general de un modelo OE es:
y(®) = B(gDu(t) + F(qg~He(t)

Donde:

y(t) es la salida del sistema en el tiempo t.

u(t) es la entrada del sistema en el tiempo t.

B(g~') es un polinomio en el operador de desplazamiento hacia atrds ¢~ que
representa la relacion entrada-salida.

F(g™') es un polinomio en g~' que representa la relaciéon ruido-salida
(normalmente unaentrada de ruido blanco).

e(t) es el ruido de salida en el tiempo t.

Caracteristicas clave y puntos para tener en cuenta sobre los modelos OE:

1. Modelado directo de la salida: en comparacion a otros modelos que
describen el comportamiento del sistema en términos de estados o
parametros de control interactivos, el modelo OE permite modelar de forma
directa la salida del sistema basandose en los valores de entrada y salida

pasados.
2. Orden del modelo: Es el grado mas alto de los polinomios B(g™1) y F(g™1).

Por lo general, la seleccion de un orden de modelo adecuado implica
métodos tales como las técnicas de identificacién del sistema o la validacion

del modelo.
3. Modelado del ruido: el polinomio F(q~1) expresa la relacion ruido-salida. En

él se representa todo comportamiento dinamico no modelado o las
perturbaciones que afectan a la salida. La eleccion de este polinomio es

esencial a fin de obtener un comportamiento preciso del sistema.
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4. ldentificacion: estimar los parametros del modelo OE consiste en emplear
informacién a fin de determinar con exactitud los coeficientes de los
polinomios. Generalmente, se consigue por medio de métodos tales como
los minimos cuadrados, la estimacion de maxima verosimilitud u otras
técnicas de identificacion de sistemas.

5. Aplicacion:aungquelosmodelos OE se utilizan paradiversos fines, entre ellos
el modelado de sistemas, la prediccion y el disefio de controles, también son
Utiles para determinar el comportamiento dinamico lineal de los sistemas.
Son capaces de representar el comportamiento dindmico lineal de los
sistemas y resultan especialmente utiles cuando el modelo fisico exacto de
un sistema es desconocido o complejo.

6. Limitaciones:los modelos OE sdélo permiten relaciones linealesy no reflejan
los sistemas no lineales complejos. Por otra parte, resulta dificil identificar el
orden correcto del modelo y las caracteristicas del ruido, especialmente con

datos ruidosos.

Por lo tanto, los modelos OE permiten modelar y predecir de forma practica
sistemas basados en datos de entrada-salida, por lo que resultan muy utiles en

diversas aplicaciones de ingenieria.

2.5.1.4. Modelo Box-Jenkins (BJ).

El modelo Box-Jenkins, también conocido como modelo de medias moviles
autorregresivas integradas (ARIMA), es unatécnicade prevision de series temporales
muy utilizada en estadistica y econometria. Debe su hombre a los estadisticos George
Box y Gwilym Jenkins, que desarrollaron esta metodologia. El modelo ARIMA esta
disefiado para analizar y predecir datos de series temporales que presentan
tendencias, patrones y estacionalidad. La figura 2.16 muestra el diagrama

esquematico del modelo Box-Jenkins.
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Figura 2. 16: Diagrama esquematico de una estructura Box-Jenkins.
Fuente: (Tangirala, 2015)

El modelo ARIMA consta de tres componentes principales: autorregresivo (AR),

diferencial (I) y media maovil (MA).

1. Componente autorregresivo (AR):

2.

3.

>

El componente AR tiene en cuenta la dependencia del valor actual de los
valores anteriores de la serie.

Representa la relacion entre el valor actual y un determinado nimero de
valores retardados (anteriores).

El parametro "p" en ARIMA (p, d, q) indica el nimero de términos

retardados utilizados en el componente autorregresivo.

Componente integrado (1):

>

El componente de diferenciacion tiene en cuenta la eliminacion de
tendenciasy la estacionariedad de las series temporales.

La diferenciacion consiste en tomar la diferencia entre observaciones
consecutivas para eliminar la no estacionariedad y lograr la
estacionariedad.

El parametro "d" en ARIMA(p,d,q) representa el nUmero de operaciones

de diferenciacion aplicadas para lograr la estacionariedad.

Componente de media movil (MA):

>

>

El componente MA tiene en cuentala dependencia del valor actual de los
términos de error pasados (residuos).
Modela la relacion entre el valor actual y un determinado numero de

términos de error pasados.
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> El parametro "q" en ARIMA (p, d, q) representa el nimero de términos de

error retardados utilizados en el componente de media movil.

La forma general de un modelo ARIMA (p, d, ) puede expresarse como:

_D(@)B(q™") D(q™ )ly(t)

YO = R Clg™)

u(t) + ll —

El modelo ARIMA se utiliza ampliamente para la prevision de series temporales
debido a su capacidad para manejar diversos tipos de datos de series temporales,
incluidos los que presentan tendencias, estacionalidad y patrones irregulares.
Requiere una estimacion de los parametros y una seleccion del modelo basado en el
analisis de los graficos de autocorrelacién y autocorrelacion parcial de los datos.
Ademas, las extensiones de los modelos ARIMA incluyen los modelos ARIMA
estacional (SARIMA) y la representacion del espacio de estado (ARIMA state-space).
2.5.2. Modelos no paramétricos

Si no hay forma de modelizar la estructura geométrica y fisica de un sistema, la
relacion entre las sefiales de entrada y salida s6lo puede formularse en términos de
analisis de regresion o correlacion (modelo de comportamiento). El analisis de series
temporales es util. La identificacidén del sistema consiste entonces en determinar el
coeficiente de regresion/correlacion. Normalmente, estos coeficientes o patrones se
denominan parametros, aunque no son parametros fisicos del proceso investigado;
estan relacionados con las sefiales de salida y no con las sefiales de entrada, sin

significado fisico.

Estos modelos no paramétricos se denominan modelos de "caja negra". Esto
significa que la descripcion del sistema no estd determinada por modelos
mecanicistas, sino solo por mediciones; se trata de una constatacién, no de una
orientacién del modelo. La definicién mas general de un modelo no paramétrico es un
conjunto de ecuaciones diferenciales parciales. En el caso de una entrada y una
salida, esto viene dado por ecuaciones diferenciales ordinarias; que estan definidas
como,
d™y dm™ 1y

— 4 by, —— ey (2.10)
m g+ Doy o b+ box (210

d"x d"1x
I gen T =17 m

dx
+~~~+ala+a0x=b
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Si estas ecuaciones diferenciales se sustituyen poruna ecuacioén en diferencias,
se obtiene el llamado modelo “media mévil autorregresivo” (Auto-Regresive Moving
Average, ARMA).

X = Q1 Xpq + QX g+ + Ay Xy + DoV + D1 Vieer + -+ DoV —m (2.11)

Los coeficientes desconocidos a, Yy b, son los parametros que hay que estimar
en el procedimiento de identificacion. Los valores limite m y n indican la persistencia
de la memoria; en el momento t, este modelo recupera todas las entradas y salidas
mas alla de estos limites. Aunque estos coeficientes deben tratarse en funcién del
material del sistema y de los parametros de disefio, es cierto que para este modelo
basico no paramétrico la caracteristica pierde su estructura de modelo fisicamente
significativoparan >3y m > 0. Sin embargo, para n < 3y m = 0 estos parametros

pueden interpretarse fisicamente.

En otras palabras, este modelo se denomina "caja gris". Sin embargo, la
distincion entre estos distintos modelos -blanco, gris y negro- es gradual y depende
de la evaluacion de términos como "parametro” o "estructura fisica". El modelo ARMA

consta de una parte iterativa y otra no iterativa.

n

m
X, = z @i+ Y bxe_; = R+ No(y) (212)

i=1 j=1

Para m = 0 este modelo es autorregresivo. La observacion real x, se considera
unacombinacion lineal de observaciones anteriores y de la entrada actual del sistema
yx- Para n =0, el modelo es no invariante; la salida real del sistema es una
combinacién lineal de la entrada actual y pasada del sistema. Asi pues, los
coeficientes b; se tratan como multiplicadores del analisis de regresion. El
establecimiento de modelos no iterativos (lineales) para observaciones continuas

viene dado por la integral de convolucion.

x(t) = j g(@) y(t —1)dr (2.13)

0

Aqui, g(7) es la funcién de pesoy se utiliza en el andlisis de regresion.
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Capitulo 3:

Disefo, Implementacion y resultados

3.1. Introduccion.

Los dispositivos electromecanicos (motores de corriente continuay alterna) se
utilizan ampliamente como motores primarios para sistemas mecanicos y maquinas.
En algunos casos en los que se requiere el control de los sistemas mecanicos, se
conecta una unidad de control a los motores eléctricos y este tipo de motores se

conocen generalmente como motores DC.

Debido a la importancia de los motores DC en los sistemas y procesos, se han
publicado estudios de investigacion sobre la caracterizacién, modelizacién
matematica e identificacion de parametros de dispositivos electromecéanicos. El
modelado y la simulacién de sistemas fisicos se utilizan ampliamente en ingenieria
para comprender mejor las caracteristicas de los sistemas a fin de controlar el
rendimiento de los sistemas y reducir los costos mediante la construccion y prueba de

un prototipo en la etapa preliminar en lugar de la maquina exacta.

Cuando la estructurafisica y los parametros del motor DC no estan disponibles,
es posible que no se pueda obtener un modelo matematico que represente el
comportamiento del sistema. Para este caso, los parametros del sistema deben
obtenerse mediante un procedimiento de identificacion del sistema. Los conceptos de
identificacion de sistemas son mas utiles durante la modificacion de sistemas
existentes cuando hay poca o ninguna informacién disponible sobre el sistema
existente. La identificacion de sistemas lineales es un campo de estudio bastante

antiguo y hay muchos métodos disponibles en la literatura.

Sin embargo, la identificacion de sistemas no lineales es un tema de interés
relativamente nuevo. En sistemas mecanicos con un motor DC, la identificacion es un
procedimiento que se emplea ocasionalmente para examinar y detectar los
parametros del sistema. La identificacién no lineal de motores DC también ha sido de
interés en los ultimos afios, junto con la compensacion de no linealidades como la

friccion de Coulomb.
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La identificacion del sistema se realiza a través de modelos linealesy no lineales
en cuanto a lalinealidad del sistema. Identificacion del sistema lineal que la entraday
la salida del sistema establecido con ecuaciones lineales se utiliza principalmente
debido a su base tedrica avanzada. Sin embargo, muchos sistemas en la vida real
tienen comportamientos no lineales. Los métodos lineales pueden ser inadecuados
en la identificacién de tales sistemas y se utilizan métodos no lineales. En la
identificacion de sistemas no lineales, la relacién entrada-salida del sistema se
proporciona a través de afirmaciones matematicas no lineales como ecuaciones

diferenciales, funciones exponenciales y logaritmicas.

3.2. Modelado matematico del motor DC e identificacibn no-paramétrica y
paramétrica.

El presente trabajo de integracion curricular se basa en la identificacion de
sistemas complejos y que simulados en la herramienta de simulacion MatLab/Simulink
para el modelado de motor DC e identificacion no paramétrica, y dos herramientas
adicionales, como la interfaz grafica de usuario de disefio de entrada (Input Design
GUI) para el disefio de la sefial de entrada PRBS, y System Identification de

MathWorks para la identificacion paramétrica del sistema propuesto.

3.2.1. Modelado matematico del motor DC.

La parte mas importante de esta seccidn es el razonamiento fisico detras del
concepto de transformar la energia eléctrica en energia mecénica. De hecho, dado
gue el campo magnéticosurge de las bobinas del estator, no solo las bobinas del rotor
pueden girar con respecto al estator, sino que también el suministro del estator puede
giraraumentando elnimerode bobinasy de unamaneramas sofisticada. Lo siguiente

importante es manejar la representacion mecanica del motor.
La Figura 3.1 muestra el modelo fisico (circuito equivalente) del motor DC junto

con las caracteristicas eléctricas y de rotacién. La Figura 3.2 muestra el motor DC

Maxon de 12 V utilizado en esta investigacion.
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Figura 3. 1: Circuito equivalente para el modelo mateméatico de un motor DC.
Fuente: Elaborado por Autor.

El parametro v es el voltaje de alimentacion de la armadura, R es la resistencia
de la armadura, L es la inductancia de la bobina de la armadura y e es el voltaje
inducido que se opone al voltaje de alimentacion. Es posible equiparar el circuito
equivalente del motor en (3.1) mediante la LKV,

v—vp—v,—e=0 (3.1)

Figura 3. 2: Representacion del motor DC MAXON RE35.
Fuente: Elaborado por Autor.

Los parametros v, yv, se pueden reescribir en funcién de la corriente i, queda
definidaen (3.2).

Ldi— Ri + (3.2)
- Ritv-—e .

La fuerza contraelectromotriz e es directamente proporcional a la velocidad del

rotor, definida por (3.3):

ae
e=Kw=K, s (3.3)
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donde K, es unaconstante eléctrica. Finalmente reemplazandola ecuacion (3.3)
en ecuacion (3.2), queda:
ﬁ =1(—Ri+v—l{ d_H)
dt L ¢dt
Considerando las caracteristicas mecanicas de la Figura 3.1, donde 6 es el
desplazamiento del rotor, T es el par electromagnético del motor y de carga, J es la
inerciadel motor y b es la friccidn viscosa. Aplicamos la segunda Ley de Newton del
rotor (dinamica rotacional), que establece que la suma de los pares del motor debe
ser cero, lo que da como resultado (3.4).
d*e

T_Twzjﬁ

(3.4)

donde T (3.5) es proporcional a la corriente del inducido, y T, (3.6) es el par
originado por el efecto de la friccion viscosa:
T =K,i (3.5
T, =bw (3.6)

Finalmente, queda definidala (3.7):
d*e 1< d9>

W:] Kti—b—

3.7
I (3.7)

En la Tabla 3.1 se muestran los parametros fisicos del modelo matematico del
motor DC y que son utilizados en la implementacion de este sobre el software
MatLab/Simulink. Los parametros de la Tabla 3.1 son establecidos en el script de

MatLab para que sean cargados en el modelo implementado en Simulink.

Tabla 3. 1: Parametros fisicos del modelado de un motor de CC.

Parametros Valor
Resistencia (R) 0.01 Q
Inductancia (L) 05H

Momento de inercia del rotor (J) 0.01 kg - m?
constante de friccion del motor (b) 0.10 Nms

34



constante de fuerzaelectromotriz (K,) 0.01V/rad/s

constante de par del motor (K,) 0.01 Nm/A,
Fuente: Elaborado por Autor.

La Figura 3.3 muestra el modelo implementado en Simulink del motor DC en la
gue se incluye dos fuentes de perturbacién, unaa la salida del controlador y otra en

salida sistema como ruido de medicion.
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Figura 3. 3: Implementacion en Simulink del modelo matematico del motor DC.
Fuente: Elaborado por Autor.

El modelado de sistemas dinamicos es el proceso de desarrollar modelos
abstractos de un sistema, y cada modelo presenta una vista o perspectiva diferente
de ese sistema. Hay tres categorias de modelado matematico: modelado de caja
blanca (fisico), modelado de caja gris y modelado de caja negra (experimental).
(Guidotti et al., 2019; Ljung, 2001). Si se conocen las leyes fisicas que gobiernan el
comportamiento del sistema, se denomina modelo de caja blancaen el que todos los
parametros y variables se pueden interpretar en términos de entidades fisicas y se

conocen todos los parametros.

En la Figura 3.4, un modelo de caja negra es simplemente la relacién funcional
entre la entrada y salida del sistema sin ningun conocimiento de su funcionamiento
interno. El modelado experimental o de caja negra, también llamado identificacion del
sistema, se basa en mediciones. Este tipo de modelo es el que se emplea para la

identificacion del sistema mediante estimacion no paramétrica y paramétrica. Las
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ventajas del modelado de caja negra son que se desarrollan mas facilmente que los

modelos tedricos y son aplicables en una amplia gama de condiciones operativas.

Sistema del

motor DC

Figura 3. 4: Modelo de caja negra de un motor DC.
Fuente: Elaborado por Autor.

En muchos casos practicos, a menudo ocurre que uno sabe solo un poco sobre
el sistema, es decir, el modelado del sistema se basa en los datos de entrada y salida
registrados con algun conocimiento previo sobre el sistema, por ejemplo, la estructura
y el orden del sistema. Analizandoy extrayendo informacion del sistema y utilizando
los métodos de identificacion para el modelo de caja negra, se puede disefiar el

modelo de caja gris.

3.2.2. Disefio de la sefial de entrada PRBS.
En esta seccidon se procede a calcularlos parametros de especificacion directa
(T

sw?

tiempo de conmutacion yel n, namero de registros de desplazamiento)y de guia
de disefio (t},,,, tiempo dominante bajo y tf ., tiempo dominante alto). En la Figura
3.5 se muestra la respuesta al escalén del motor DC y el proceso para calcular los
parametros 5, y tf , que en este caso resultan del 63% y 95% de la ganancia del

sistema propuesto. Las ecuaciones (3.8) y (3.9) nos permiten calcularlos parametros
de especificacion directa:

L
< 2'87'-dom
sw —

(3.8)

s

2nB tH
N, =2" —1 z% (3.9)

Sw

A continuacién, se muestran los valores numéricos del tiempo de conmutacion y
registro de desplazamiento:

2.8t} 2.8(0.18
L, S 2o — O18) _ 504
a 1

T,, =05s
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Figura 3. 5: Respuesta al escalon del motor DC y obtencion de parametros de tiempos
dominantes bajo y alto.
Fuente: Elaborado por Autor.

3.2.3. Identificacion no-paramétrica.

Antes de comenzar a estimar modelos no paramétricos, es util recapitular ciertos
puntosrelevantes sobre sus usos. Los modelos no paramétricos suelen serlos puntos
de partida preferidos en la identificacion de sistemas ya que hacen suposiciones
minimas sobre el proceso y no requieren ninguna intervencién significativa por parte
del usuario. Se sabe que existen tres descripciones importantes, a saber, modelos de
respuesta de impulso, pasoy frecuencia (Tangirala, 2015). En el presente proyecto la
atencién se centra en la estimacion de la respuesta al impulso mediante analisis de
correlacion (CRA). Para la estimacion no paramétrica se utilizd el modelo

implementado en Simulinky el script del algoritmo para identificacion mediante CRA.
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En los resultados obtenidos se muestra la estimacion del sistema de la respuesta real

del motor con la estimacion.

3.2.4. Ildentificacion paramétrica.

La siguiente seccion describe las estructuras subyacentes sobre los modelos
paramétricos de la identificacion de sistema. La Figura 3.6 muestra las estructuras de
identificacion mediante estimacion paramétrica ARX, ARMAX, Output Error (OE) y
Box-Jenkins. En la siguiente seccién de resultados obtenidos se observara el uso de
la herramienta System Identification de MatLab para evaluar la mejor estimacion de la
respuesta al escalon real.

e(n) e(n)

u(n) 1 yin)

u(m) B(q) l y(n)
—| B(q) Alq) |—* —| Fg) 4@_"
(c)

(a)

l e(n) l e(n)

. @
Clq) Di(q)

u(n) R y(n) B(q)
B(q) N 4Q) u(n) T@') y(n)
(d)

(b

Figura 3. 6: Modelos de estimacién paramétrica (a) ARX, (b) ARMAX, (c) Output Error, y (d)
Box-Jenkins.
Fuente: Elaborado por Autor.

3.3. Analisis de resultados obtenidos.
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para las cuatro fases

explicadas en la seccién 3.2.

3.3.1. Resultados del modelado matemaético.
La Figura 3.7 muestra la respuesta al escalon del modelo matemético del motor

DC implementado en Simulink
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Figura 3. 7: Respuesta al escalén del modelo matematico del motor DC implementado en

0.2 0.4
Simulink de acuerdo con la Figura 3.3.
Fuente: Elaborado por Autor.

]

3.3.2. Resultados del disefio de la sefial de entrada PRBS.
En la Figura 3.8 se muestra el ingreso de los parametros ya obtenidos en la aplicacion
Input Design GUly también la Figura 3.9 se muestra la respuesta de la sefial de entrada PRBS
disefiada a partir de la respuesta al escalon del motor DC (véase los valores de especificacion

en la seccién 3.2.2).
(@) Pseudo Random Binary Sequence (PRBS)

Inverse Repeat Sequence

Mumber of Cycles

Direct Specification
Switching Time 1
4

Number of Registers
® | Guideline Specification
T dominant
0.18

1 T low

o
B 4| Thigh |053

Figura 3. 8: Ingreso de parametros para el disefio de entrada PRBS
Fuente: Elaborado por Autor.
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Figura 3. 9: Representacion gréafica en series de tiempo del disefio de sefial PRBS.
Fuente: Elaborado por Autor.

En la Tabla 3.2 se muestran los parametros de disefio de sefial de entrada
PRBS.En MatLab se evalUael scriptpara verificarque el disefio de la sefial de entrada
PRBS (ver Figura 3.8) en el modelo implementado en Simulink sea la misma. En la
Figura 3.10 se muestra la sefial de entrada PRBS y la respuesta de la planta, que al
compararla con la Figura 3.9 se aprecia que es la misma.

Tabla 3. 2: Parametros para el disefio de sefial de entrada PRBS.

Parametros Valores
Estimacion baja de constante de tiempo dominante
(TL ) 0.18 s
dom
Estimacion alta de constante de tiempo dominante
(TH ) 0.53 s
dom
Factor del tiempo de asentamiento del proceso («) 1
Factor de la velocidad de bucle cerrado () 4
Tiempo de muestreo (Ts) 0.002 s
Tiempo de conmutacion (T,,) 0.50 s
Registro de desplazamiento 5
Ciclos utilizados en la PRBS 3

Fuente: Elaborado por Autor.
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Tiempo de la identificacion
Figura 3. 10: Respuesta de la planta y sefial de entrada PRBS simulada en MatLab.
Fuente: Elaborado por Autor.

Nivel de entrada y salida de la planta
=

3.3.3. Resultados de la identificacion no-paramétrica.

En la Figura 3.11 se muestra la comparativa de la respuesta real al escalén
unitario y la respuesta de estimacién mediante analisis de correlacidon. Se puede
observar que la respuesta estimada tiene una muy buena aproximacion en ganancia,
respuesta transitoria y estabilizacién con relacion a la respuesta real al escalon
unitario del modelado de motor DC.

LaFigura3.12 muestralos resultados obtenidos de la funcién de covarianzapara
la salida filtrada y para el preblanqueado de entrada, correlacién para la entrada y
salida (preblanqueada) y la estimacion de la respuesta impulsiva mediante el analisis
de correlacion (CRA). Por ejemplo, en la estimacién de respuestaimpulsivalosvalores
por fueradelimpulso sometidos aruido en la salida del controladory ruido de medicién
estan dentro del intervalo de confianza mientras que el impulso es el Unico que

sobresale
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Figura 3. 11: Estimacion no paramétrica de la respuesta real y estimada.
Fuente: Elaborado por Autor.
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Figura 3. 12: Respuestas de las funciones de covarianza, correlacion y respuesta al impulso
mediante CRA
Fuente: Elaborado por Autor.
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3.3.4. Resultados de la identificacion paramétrica.

En esta seccion se muestra la mejor estimacion paramétrica para los diferentes
resultados obtenidos de la identificacion del sistema propuesta mediante estimacion
paramétrica a través de los métodos ARX, ARMAX, OE y Box-Jenkins. En la Tabla
3.3 se muestran en resumen los valores de los 6rdenes de los polinomios de
estimacion paramétrica para los mejores modelos identificados de las diferentes
pruebas experimentales sobre la herramienta System Identification.

Tabla 3. 3: Resumen de los datos obtenidos de los mejores valores de ordenes de
estimacion paramétrica.

Modelos de esf[imacién n n n n n n
paramétrica a b c d f k
ARX 9O | 8 | - - - 9
ARMAX 2 2 2 - - 0
OE (Error de salida) - 5 - - 5 4
Box-Jenkins - 2 1 1 3 0

Fuente: Elaborado por Autor.

En la Tabla 3.4 se muestran los diferentes resultados que se obtuvieron durante
las pruebas experimentales en la herramienta System Identification. Se puede
observar que la mejor identificacion paramétrica es el modelo Box-Jenkins cuyoorden
del polinomioes 21130. En las Figuras 3.13 y 3.14 se muestran las salidas del modelo
medido y simulado, y el modelo de residuos, respectivamente. La Figura3.13 muestra
los valores de ajuste (FIT) y el del orden del modelo paramétrico BJ (2,1,1,3,0) que
resulto ser la mejor estimacion ya quetiene el orden del polinomio mas bajo. La Figura
3.14 muestra el modelo de residuos y también se puede comprobar que el orden del

modelo paramétrico BJ (2,1,1,3,0) se encuentra dentro del intervalo de confianza.

A continuacion, se muestra la ecuacion del mejor modelo de estimacion
paramétrico Box-Jenkins (2,1,1,3,0).

B B(z) C(z)
y() = [m D)

B(z) = —0.0005976 + 0.001293z71
C(z) =1-0.9328z7"1

lu(t) + le(t)
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D(z) =1-0.998z71
F(z) =1-0.9849z"! - 0.985z7%2 4+ 0.9707z3

Tabla 3. 4: Resumen de los datos obtenidos de los mejores valores de ordenes de
estimacion paramétrica.

Modelo paramétrico FIT (%)
ARX (10,10,10) 73.32
ARX (9,9,9) 70.42
ARX (9,8,9) 70.02
ARMAX (2,2,2,1) 95.72
ARMAX (2,2,2,0) 95.71
ARMAX (2,2,2,2) 95.71
OE (5,5,4) 96.69
OE (5,5,5) 96.69
OE (5,5,6) 96.69
BJ (2,2,2,2,0) 95.78
BJ (2,2,1,3,0) 95.60
BJ (2,2,2,2,2) 95.59
BJ (2,1,1,3,0) 95.59

Fuente: Elaborado por Autor.

Para los valores obtenidos y de acuerdo con la eleccion del mejor modelo de
estimacién paramétrico, se deduce que existe una relacion significativa entre la
tension de entraday la velocidad de salida del motor DC en el sistema SISO, es decir,
gue los parametros estimados del modelo son estadisticamente diferentes de cero.
Por lo tanto, la hipotesis alternativa (Ha) se cumple, ya que constituye la base para
llevar a cabo la identificacion paramétricadel modelo del motor DC utilizando los datos

recogidos del sistema SISO.
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Figura 3. 13: Modelo de salida con la mejor estimacion Box-Jenkins (BJ21130).
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Fuente: Elaborado por Autor.
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Figura 3. 14: Modelo de residuos de autocorrelacion y correlacion cruzada para el método

Box-Jenkins.
Fuente: Elaborado por Autor.
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Conclusiones.

» En este estudio, aplicamos con éxito técnicas de identificacion paramétrica
para estimar el modelo del motor de corriente continuadentro de un sistema
SISO utilizando la herramienta MatLab/Simulink. El proceso de estimacion del
modelo implicé la recogida de datos experimentales, el disefio de sefiales de
entrada adecuadasy el empleo de algoritmos de identificacion del sistema para

determinar los parametros del modelo.

» Nuestros resultados indican que el modelo estimado del motor de corriente
continua captura adecuadamente el comportamiento dinamico del sistema. La
precision del modelo estimado se verific6 comparando las respuestas
simuladas con los datos experimentales. Los parametros del modelo,
incluyendo las constantes de tiempo del motor, la gananciay la inercia, se

ajustaron estrechamente a las caracteristicas fisicas del motor.

» Ademas, esta investigacion demuestra la eficacia de la herramienta
MatLab/Simulink para aplicar técnicas de identificacion de sistemas. La sencilla
interfaz de la herramienta, su amplia biblioteca de bloquesy sus potentes
capacidades de simulacion facilitaron enormemente el proceso de estimacion

del modelo.
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Recomendaciones.

Aunque este estudio proporciona una base sélida para la estimacion del modelo

del motor de CC en sistemas SISO utilizando la identificacion paramétrica y la

herramienta MatLab/Simulink, existen varias vias para futuras investigaciones y

mejoras:

>

Validacion del modelo: se puede llevar a cabo una validacién adicional del
modelo estimado del motor de CC en diferentes condicionesde funcionamiento
y variando las sefiales de entrada. Esto mejorara la fiabilidad y adaptabilidad
del modelo.

Efectos no lineales: la consideracion de efectos no lineales, como la friccion y
la saturacion, puede conducira modelos mas precisos que representen mejor
el comportamiento del motor en el mundo real.

Efectos no lineales: la consideracion de efectos no lineales, como la friccién y
la saturacion, puede conducira modelos mas precisos que representen mejor
el comportamiento del motor en el mundo real.

Control adaptativo: el modelo estimado puede integrarse en estrategias de
control adaptativo, lo que permite al sistema actualizar continuamente los
parametros de su modelo basandose en datos en tiempo real.

Sistemas multientrada: ampliar la investigacion a los sistemas de multiples
entradas y multiples salidas (MIMO) implicaria identificar modelos con multiples
entradas y salidas, lo que presenta nuevos retos y oportunidades.

Andlisisde sensibilidad de los parametros: investigar la sensibilidad del modelo
estimado a las variaciones en los valores de los parametros puede aportar
informacion sobre la solidez del modelo.

Técnicas avanzadas de identificacion: explorar técnicas de identificacion
avanzadas, como redes neuronales o modelos difusos, puede mejorar la
precision de la estimacion del modelo.

Pruebas de hardware en bucle: la integracion de componentes de hardware
reales con la simulacién mediante configuraciones Hardware-in-the-Loop (HIL)
puede validar el rendimiento del modelo en sistemas fisicos.

Aplicacion en control: aplicacion del modelo estimado en escenarios de disefio
de control para regular el comportamiento del motor y alcanzar los objetivos de

rendimiento deseados.
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