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RESUMEN

El disefio de un controlador continuo o discreto, ya sea mediante técnicas
cldsicas o en variables de estado, requiere de un modelo de la planta a
controlar que caracterice su comportamiento dinamico. Este modelo permite
al diseflador realizar y validar mediante simulacion el ajuste de los
parametros del controlador que permiten obtener una respuesta que
satisfaga las especificaciones de disefio. En este proyecto de graduacién se
estudian diferentes alternativas para obtener el modelo de un sistema como

paso previo al disefio de un controlador.

La identificacion de sistemas trata de la estimacion de modelos de sistemas
dindmicos a partir de los datos observados. La estimacion trata de evaluar y
disefiar los estimadores de estado. Ambos se suponen que operan en un

entorno estocastico.

La identificacion de sistemas es entonces la teoria y el arte de construir
modelos matematicos de sistemas dinamicos basandonos en las entradas y
salidas observadas. Aunque una parte sustancial del desarrollo de las
técnicas esta ligado a la Comunidad de Control, esta basicamente construida
a partir de técnicas estadisticas, en particular en los métodos de regresion

lineal y no-lineal.

Construir modelos para sistemas desconocidos es un objetivo importante de
la Ingenieria de control. Estos modelos necesitan simular el comportamiento
real en los casos en que existe un conocimiento previo limitado de la

estructura del sistema.
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INTRODUCCION

La gran mayoria de aplicaciones requiere algun tipo de control. El control
automatico es el mantenimiento de un valor deseado dentro de una cantidad
o condicion, midiendo el valor existente, comparandolo con el valor deseado,
y utilizando la diferencia para poder reducirla. En consecuencia, el control
automatico exige un lazo cerrado de accion y reaccién que funcione sin

intervencion humana.

El control automatico de procesos se usa especialmente porque reduce el
costo de los procesos industriales, lo que compensa con creces la inversion
en equipos de control. Ademas hay muchas ganancias intangibles como la
eliminacién de la mano de obra pasiva, la cual provoca una demanda
equivalente de trabajo especializado. La eliminacion de errores es otra

contribucion positiva del uso del control automético.

El uso de los sistemas de control predictivo se ha incrementado en los
ultimos afios debido principalmente al éxito en distintas aplicaciones de la
industria petrolera y petroquimica. El control predictivo comprende una
familia de algoritmos que usa explicitamente un modelo matematico del
proceso para determinar los ajustes necesarios de la variable manipulada
reduciendo el error entre la variable manipulada y el punto de ajuste, en
respuestas a cambios del mismo, de las perturbaciones del sistema o de las

condiciones operacionales.
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Para disefiar un sistema de control es necesario conocer la dinamica de la
planta. Una fase importante en el disefio es la identificacion que tiene como
objetivo que el modelo obtenido reproduzca con suficiente exactitud el
comportamiento del proceso, en el presente trabajo se vera como de la
exactitud del modelo obtenido depender4 posteriormente el buen
comportamiento del controlador disefiado.

Existen dos métodos para la obtencibn de modelos: modelado teorico
(método analitico) e identificacién del sistema (método experimental). Para el
modelado se requiere un conocimiento muy especializado sobre la
tecnologia del proceso, mientras que para la identificacion del sistema (que
es el método mas directo) se requiere aplicar al proceso sefiales especiales
como escalones, rampas, impulsos, sinusoides o sefales pseudo aleatorias
y registrar las salidas que se producen. Existen numerosos meétodos de
identificacion tanto paramétricos como no paramétricos que ofrecen

informacion variada sobre el sistema en estudio.

El presente trabajo es una aplicacion de la identificacion de sistemas en el
gue se usa el modelo matematico del proceso para control de temperatura
de uno de los saladines de una industria Cervecera en donde se realiza la
germinacion de la cebada. Usaremos el modelo matematico porque no se
dispone de la planta para registrar los datos de entrada/salida necesarios

para la identificacion.

Para algunos tipos de planta a controlar es suficiente una identificacion
clasica, utilizando el escalén como sefial de prueba. La funcion escaldn es la
seflal que mas se ha aplicado en la practica convencional del control
automatico, obteniéndose con ella modelos sencillos suficientemente
exactos. Para nuestro caso, el modelo matematico de la planta se lo obtiene

tanto por el planteamiento de las ecuaciones descriptivas del sistema como
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por datos obtenidos de la planta real, con esto se garantiza que el modelado
sea mas preciso y que sea representativo de nuestro proceso a controlar.

Una vez obtenido el modelo matematico haremos uso de la herramienta
System Identification Tools de MATLAB para validar nuestro modelo previo
al disefio del controlador. Lo que pretendemos con este material es
demostrar que haciendo uso de la identificacion de sistemas se pueden
realizar optimos modelados de procesos industriales y a su vez elaboracion
de controladores eficientes. Este estudio previo es Util a la hora de crear una

nueva planta, o hacer mejoras a una ya existente.

El documento presentado consta de 4 capitulos y 1 apéndice. En el capitulo
1 veremos una descripcion del proceso a identificar, lo que nos dara los
conocimientos necesarios para entender la dinamica de la planta, asi como

también veremos los limitantes impuestos por el proceso real.

En el capitulo 2 haremos un pequefio repaso de los conocimientos de control
basicos, sistemas de primer y segundo orden, estabilidad de sistemas, asi
como también los fundamentos tedricos a tenerse en cuenta para el
modelado matemético y para el proceso de identificacion. En el capitulo 3
desarrollaremos nuestro modelo matematico base y se haré la identificacion
y validacion del modelo, apoyandonos en la herramienta Systems
Identification Tools de MATLAB y finalmente en el capitulo 4 disefiaremos el

controlador apropiado en base al modelo identificado.

Uno de los objetivos importantes a alcanzar con el presente trabajo es
demostrar la validez, utilidad y conveniencia de la técnica de identificacion
de Sistemas aplicada a un proceso real, asi como la utilizacion de la

aplicacion MATLAB/Simulink para modelamiento y simulacion de sistemas
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dindmicos y para realizar el proceso de Identificacion de Sistemas, todo esto

con miras al disefio de un controlador 6ptimo.

Otro de los alcances del presente proyecto de graduacion es demostrar que
el modelo identificado es muy similar al modelo matematico base, esto solo
con propdésitos académicos ya no constituye un objetivo de la identificacion

de sistemas.

Mediante este trabajo nos introduciremos en el manejo del Software
interactivo System identification Tools de MATLAB, herramienta que nos
sera de gran ayuda al simplificarnos un sinnimero de célculos y procesos de
la estadistica, que de otra manera harian mas tedioso el proceso de

identificacion.



CAPITULO 1

DESCRIPCION DEL PROCESO A IDENTIFICAR.

La malta es un grano obtenido por germinacion y tostacion de la cebada,
constituye la materia prima fundamental para la elaboracion de la
cerveza. Es preferida por sobre otros cereales pues el grano esta
revestido por una cascara que protege el germen durante el malteado y
evita que el grano pierda su contenido de almidon, elemento esencial en
la posterior transformacién durante el braceado.

El interés fundamental del malteador es obtener una cebada que
germine facilmente y con uniformidad. La germinacion uniforme o
sincronizada es muy dificil si los granos no son de tamafio uniforme,
entre otras cosas porgue los de mayor tamafio se humedecen a un ritmo
mas lento que los pequefios. Por otra parte, resulta necesario que la
cebada que va a ser malteada no haya germinado antes de la
recoleccion y que ninguno de los granos haya muerto a causa de haber
secado el grano tras una recoleccion en circunstancias insatisfactorias.
Lo que el malteador necesita es que en mas del 98% de los granos se
observe la emergencia de la vaina de la raiz. El malteador quiere
ademas, un contenido bajo en proteinas, entre el 9 y el 11.5 %. La idea
de que menos contenido en almidén puede extenderse también a la
cascarilla hace que el malteador busque cebada con un bajo contenido
de proteinas y con poca cascarilla. Por ultimo el malteador también

busca que la cebada una vez malteada se comporte adecuadamente en



el proceso de fabricacion de cerveza, debe tener una dotacion
enzimatica satisfactoria de manera que la extraccibn no plantee

problemas.

1.1 Seleccién de la cebada.

La cebada llega a la fadbrica en grandes camiones o en vagones,
para los cuales es necesario controlar su calidad. Para este control
el malteador inspecciona visualmente el grano, la cebada con una
carga microbiana alta emite un olor caracteristico que el malteador
detecta con facilidad. En las grandes malterias la humedad se mide
por conductividad eléctrica o por espectrometria, la cantidad de
proteinas se mide por reflectancia en el infrarrojo y finalmente la
viabilidad de los embriones se calcula seccionando
longitudinalmente los granos y sumergiéndolos en una disolucion de

una sal de tetrazolio.

1.2 Almacenaje de la cebada.

La cebada es mas estable seca y mantenida a baja temperatura. Si
ha sido recolectada con un contenido de humedad superior al 15%,
suele secarse. El proceso de secado tiene que llevarse a cabo de tal
manera que permanezca viable la planta embrionaria contenida en
cada grano, por lo tanto es necesario evitar el uso de temperaturas
demasiado altas y para aumentar la desecacion, se debe recurrir a
aumentar la velocidad de flujo del aire y a un calentamiento gradual
del mismo. Si la cebada esta humeda es facilmente atacada por
insectos y hongos que causan su deterioro. El metabolismo de los
insectos y el de los hongos, cuando se establecen, produce agua y
eleva localmente la temperatura, lo que favorece la expansion de la

infeccion.



1.3 Malteo de la cebada.

El malteo se realiza en cuatro etapas que son:

13.1

Remojo
Germinacién
Secado y tostado

Eliminacion del germen

Proceso de remojo.

Las partidas de cebada limpia se dejan caer del silo a un
tanque de remojo parcialmente lleno de agua, a unos 15 °C.
Muchos tanques de remojo son simples cilindros verticales
con base conica. El contenido del tanque se airea
intensamente insuflando aire a través del agua de remojo
mediante el uso de tuberias perforadas o por succion,
consiguiendo asi el 100% de aire. La mayor parte de los
tanques de remojo son tanques verticales de poca altura y de
fondo plano que permiten condiciones mas aerobicas en el
agua de remojo. El contenido de agua de los granos aumenta
rapidamente a partir de la inmersion, pero la velocidad del
incremento del contenido del agua desciende luego de un
modo progresivo. La velocidad de la rehumidificacion es
funcién de las condiciones en que haya crecido la cebada, de
la variedad de ésta, del tamafio de los granos y de la
temperatura del agua. Esta también considerablemente
influida por el dafio mecéanico que hayan podido sufrir los
granos durante el remojo. El remojo se interrumpe por
drenaje a las 12 - 24 horas. Cada grano de cebada
permanece recubierto de una pelicula de agua a traves de la

cual puede disolverse el oxigeno del aire del entorno. A esta
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condicion se le conoce como descanso de aire. Cuando la
cebada se ha remojado el agua penetra a través de la
cascarilla y la cubierta del fruto y entra en el grano a través
del micropilo.

El embribn toma rapidamente agua, en cambio el
endospermo se hidrata mas lentamente, cualquier fractura
sufrida por la cascarilla o las cubiertas del fruto y la semilla
facilita el humedecimiento del endospermo o el embrion vy,
desde luego la fuga de sustancias solubles del endospermo.
Este constituye uno de los sumandos que dan cuenta de las
pérdidas sufridas durante el malteado; otro es el
representado por la respiracion del embrion, que consume
reservas de nutrientes, liberando energia, didxido de carbono
y agua. La respiracion aumenta significativamente cuando el
embridn se activa, lo que crea una demanda de oxigeno en el
agua de remojo. En ausencia de oxigeno el embrion puede
metabolizar anaerébicamente las reservas, pero de un modo
energéticamente poco eficaz, convirtiéendolas en diéxido de
carbono y alcohol. A medida que la concentracién de alcohol

aumenta su toxicidad va creciendo.

Proceso de germinacion.

El remojo suele completarse en un par de dias; en las
modernas técnicas de malteado los granos dan al término de
las mismas muestras claras de que han comenzado a
germinar, se transfieren entonces al equipo de germinacion.
En la mayor parte de los casos el contenido de humedad se
halla en torno al 42% y permanece constante durante la
etapa de germinacion. Los modernos equipos permiten la

germinacion en tres o cuatro dias.



El objetivo de la germinacion es permitir el desarrollo de
enzimas, que posteriormente y en el proceso de obtencion
del mosto permiten las transformaciones bioquimicas; a la
vez en esta germinacion se mantienen los carbohidratos,
proteinas, taninos, y demas compuestos minerales
originales. Una vez que se desarrollan las enzimas, se
detiene el proceso de germinacion mediante el secado y
posterior tostacion del grano.

El grano ya humedecido se lleva a unos grandes recipientes
rectangulares, llamados saladines, en donde se forma un
lecho de unos sesenta centimetros de alto por un largo y
ancho considerables. A través del lecho y habitualmente de
abajo hacia arriba se hace pasar una corriente de aire
saturado de agua a unos 15 °C, con lo que se asegura la
disponibilidad de oxigeno por parte de los embriones, la
eliminacién del dioxido de carbono y el mantenimiento de una
temperatura constante en todo el lecho. Los saladines
disponen de unos agitadores, para remover los granos y
evitar que cuando se formen las raicillas se enreden y
conformen un lecho compacto dificil de manejar, ademas de
permitir que el grano se airea y se consiga asi mantenerlo
con una temperatura uniforme; los saladines también tienen
riegos de agua fria para mantener constante la humedad y
poseen un sistema de aireacion humeda para dar oxigeno al
grano. Al iniciarse la germinacibn el grano respira
consumiendo oxigeno que es suministrado por el aire y
produciendo gas carbonico que es retirado por el aire. La
raicilla empieza a formarse y se llama acrospiro. Se
considera terminada la germinacion cuando el largo del

acrospiro sea aproximadamente igual a las tres cuartas
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partes del largo del grano. Se procede entonces a detener el
proceso mediante el secado del grano.

Proceso de Secado.

El proceso de germinacion es detenido desecando los
granos de malta. Al malteador se le ofrecen distintas
opciones, puede elegir distintos procesos de secado; la
deshidratacion prolongada y a bajas temperaturas conduce a
una malta clara, con gran contenido enzimatico intacto, en
tanto que una deshidratacion rapida y a temperaturas altas

rinde maltas oscuras, deficitarias en actividad enzimatica.

Son numerosos los factores que afectan a la deshidrataciéon
del grano; cabe citar entre ellos:

e EIl volumen de aire que pasa a través del lecho del
grano.

e La profundidad del lecho.

e El peso del agua a ser eliminado del lecho del grano.

e La temperatura del aire utilizado para Ila
deshidratacion.

e La humedad relativa del aire.

e El caracter higroscépico de la malta.

La deshidratacion se comienza con temperaturas de 50 -
60°C, gue inicialmente calientan el secadero y el lecho del
grano. Mas adelante las capas superiores comienzan a
deshidratarse y el contenido de agua en la cebada empieza a
descender progresivamente desde el fondo a la superficie del



lecho del grano. En esta etapa de deshidratacion libre se
extrae sin restricciones el agua de la cebada y por razones
econdmicas se ajusta el flujo de aire de manera que su
humedad relativa sea de 90 - 95 % en el aire del extremo de
salida.

Cuando se ha eliminado aproximadamente el 60% del agua,
la deshidratacion subsiguiente se ve dificultada por la
naturaleza del agua residual. Llegado este punto de ruptura
se sube la temperatura del aire de entrada y se reduce el
flujo. La estabilidad térmica de las enzimas es ahora mayor
gue cuando la malta contenia un 45% de agua. Cuando el
contenido de agua llegue a ser del 12%, toda el agua que
permanece en el grano esta ligada, por lo que se sube la
temperatura del aire de entrada a 65 - 75°C y se reduce aun
mas la velocidad del flujo. La extraccion del agua es lenta y
por razones economicas se recircula gran parte del aire.
Finalmente a una humedad de 5 - 8%, dependiendo de la
variedad de cebada, la temperatura del aire de entrada se
eleva a 80 - 100°C, hasta que se alcanza el color y la
humedad requeridos. Se consiguen maltas con colores
especiales, utilizando un régimen de deshidratacién
completamente distinto, porque lo que se persigue es un
determinado color y aroma, como en estos casos no existe
preocupacion alguna por la conservacion de la actividad
enzimética, la malta se tuesta, o se cuece primero y se tuesta

después.



1.4 Restricciones del proceso real.

Siendo la identificacion de sistemas un método experimental que
pretende obtener un modelo en base a datos reales de un
determinado proceso, uno de los problemas al que nos
enfrentamos al intentar aplicar la identificacion de sistemas a
nuestro proceso es la limitante de no poder visitar la planta
regularmente para la toma de datos, aplicar sefiales de entrada y
registrar los datos de las salidas para asi realizar todas las pruebas
de identificacion respectivas. Por lo tanto al sacar nuestro modelo
matematico del proceso apoyandonos en las leyes fisicas que rigen
la dinamica de éste obtendremos un equivalente de lo que seria
trabajar con la planta real, con lo que esperamos tener resultados
similares y que se aproximen mucho a la realidad.

Al trabajar con el modelo matematico entonces lo que buscamos es
predecir el comportamiento del sistema y poder hacer cambios al
mismo sin que tengamos que experimentar fisicamente sobre él,
esto es muy util en control de procesos, ya sea para realizar
mejoras a una planta existente o para la creacién de una nueva.
Hoy en dia todos los disefiadores de control deben demostrar que
sus métodos analiticos proporcionan resultados fiables vy
adecuados para su finalidad y propdsito perseguido ya que muchas
de las decisiones que se toman estan basadas en la informacion
que estos datos proporcionan. La validacién de las metodologias,
junto a otras actividades englobadas en el control del
aseguramiento de la calidad, permite demostrar que estos métodos
analiticos proporcionan resultados fiables. Una alternativa nos la
proporcionan los programas de simulacién, los cuales

definitivamente nos acercan a la comprension de los principios de



la teoria de control y nos simplifican las tareas de disefio,
simulacion y validacion.

Para tratar de obtener resultados mas exactos en este trabajo
haremos una mezcla de los métodos analitico y experimental para
hacer de nuestro modelado matematico mas confiable. Es decir
que de la misma manera que nos apoyaremos en las leyes fisicas
para encontrar ecuaciones que describan la dinamica del sistema,
usaremos datos tomados de la planta real para el modelado
matematico, con esto conseguiremos disminuir las imprecisiones
en el modelo obtenido a la vez que le damos mas fiabilidad a
nuestro modelado resultante, hecho del que depende el éxito

posterior de nuestro proceso de identificacion.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS.

2.1 Modelamiento de sistemas.

Para efectuar el andlisis de un sistema, es necesario obtener un modelo
matematico que lo represente. El modelo mateméatico equivale a una
ecuacion matematica o un conjunto de ellas en base a las cuales
podemos conocer el comportamiento del sistema.

Es necesario comentar que el modelo matematico que se desarrolla a
partir de un sistema no es unico, debido a lo cual se pueden lograr
representaciones diferentes del mismo proceso. Estas diferentes
representaciones no contradicen una a la otra. Ambas contienen
informacion complementaria por lo que se debe encontrar aquella que

proporcione la informacion de interés para cada problema en patrticular.
Existen dos métodos principales para obtener el modelo de un sistema:

e Modelado tedrico. Se trata de un método analitico, en el que
se recurre a leyes béasicas de la fisica para describir el
comportamiento dinamico de un fenémeno o proceso.

e Identificaciéon del sistema. Se trata de un método
experimental que permite obtener el modelo de un sistema a

partir de datos reales recogidos de la planta bajo estudio.
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El modelado tedrico tiene un campo de aplicacion restringido a
procesos muy sencillos de modelar, o a aplicaciones en que no se
requiera gran exactitud en el modelo obtenido. En muchos casos,
ademas, la estructura del modelo obtenido a partir del conocimiento
fisico de la planta posee un conjunto de pardmetros desconocidos y
que soélo se pueden determinar experimentando sobre el sistema
real. De ahi la necesidad de recurrir a los métodos de identificacion
de sistemas.

En la préctica, lo ideal es recurrir a una mezcla de ambos métodos
de modelado para obtener el modelo matematico final. El uso de
datos reales para identificar los parametros del modelo provee a
éste de una gran exactitud, pero el proceso de identificacion se ve
tanto mas facilitado cuanto mayor sea el conocimiento sobre las
leyes fisicas que rigen el proceso.

En el modelado el objetivo es llegar a obtener la funciéon de
transferencia del sistema. Una metodologia a seguir para la
determinacién de la funcion de transferencia de un sistema es la

siguiente:

1) Identificar las ecuaciones de equilibrio o leyes fisicas
involucradas en el sistema.

2) Siguiendo las ecuaciones de equilibrio plantear las ecuaciones
integro-diferenciales correspondientes a cada variable de interés.

3) Obtener la transformada de Laplace de cada ecuacion
considerando condiciones iniciales cero.

4) Relacionar la variable de salida con la variable de entrada.
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Para uniformizar criterios respecto a las denominaciones que
reciben los elementos que conforman un sistema de control
debemos tener en cuenta que en todo sistema podemos distinguir

tres tipos de sefales que son:

e Sefales de entrada: Son aquellas sefiales que pueden ser
controladas y de las cuales depende béasicamente el
funcionamiento del sistema.

e Sefales de salida: Son sefiales que nos indican como se
esta comportando el sistema.

e Sefiales de perturbacion: Son sefiales que afectan el
comportamiento del sistema pero que no pueden ser

controladas.

d(t)

D() Perturbacion
Entrada Salida
—  » SISTEMA >
x(t) ¥(t)
X(f) Y(H

Figura 1: Elementos que conforman un sistema de control.

Las sefales del sistema estan en el dominio del tiempo pero pueden
ser manipuladas matematicamente para llevarlas al dominio de la
frecuencia. En consecuencia el problema de modelamiento es

describir como estan relacionadas las sefiales entre si.
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2.2 Funcién de transferencia.

Una vez que se han definido los diferentes tipos de sistemas, es
necesario conocer la dinamica de los mismos a partir de ecuaciones
gue relacionen el comportamiento de una variable respecto a otra.
Para lograr esto se requiere de gran conocimiento de los procesos y
de los elementos que los conforman, y de cada una de las
disciplinas de la ingenieria involucradas.

Una planta o cada una de las partes que forman un sistema de
control, puede ser representada por un conjunto de ecuaciones
integro-diferenciales de n-ésimo orden con coeficientes lineales
invariantes en el tiempo que relacionan la variable de entrada con la
variable de salida.

La funcion de transferencia se basa en la descripcion del sistema
mediante ecuaciones diferenciales y su representacion con la

transformada de Laplace.
2.3 Transformada de Laplace.

El método de la transformada de Laplace introduce ecuaciones
algebraicas que pueden resolverse en forma relativamente mas
sencilla que las ecuaciones diferenciales mas complicadas.

La transformada de Laplace existe para aquellas ecuaciones
diferenciales lineales en las que converge la integral de

transformacion.

La transformada de Laplace es:

F(s) =] f(®)e stdt=L[f(t)]
0_
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Donde s =0+jw es una variable compleja. La transformada inversa

es!

ogt+jw

1R (s)] = — f F(s)est ds = £(£).u(t)
2mj

o—jw

La funcién de transferencia de un sistema lineal con coeficientes
constantes invariantes en el tiempo esta definida como: "La relacion
de la transformada de Laplace de la salida con la transformada de

Laplace de la entrada, suponiendo condiciones iniciales cero".

En la tabla 1 se encuentran las transformadas de Laplace mas

comunes.
Item no. fit) Fis)
| ) [
|
i nuir) -
5
. |
3 el fp -
5
4. i) :”—I
5"
- it |
W e )
5+ a
. sin winif) 7 -
e
5
T. Ccos arulf)

5 5
= + o=

Tabla 1: Transformadas de Laplace mas usadas.
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2.4 Respuesta en el tiempo.

Luego que el disefiador obtiene una representacion matematica de
un sistema, esta es analizada para observar sus respuestas
transitoria y en estado estable a fin de ver si estas caracteristicas
producen el comportamiento deseado.

La respuesta de salida de un sistema es la suma de dos respuestas:
la respuesta forzada y la respuesta libre. Aun cuando numerosas
técnicas, por ejemplo la solucién de una ecuacién diferencial o tomar
la transformada inversa de Laplace, hacen posible evaluar esta
respuesta de salida, estas técnicas son laboriosas y lentas. El
concepto de polos y ceros, fundamental para el andlisis y disefio de
sistemas de control, simplifica la evaluacién de la respuesta de un

sistema.

2.4.1 Polos de unafuncién de transferencia.

Los polos de una funcion de transferencia son los valores de
la variable de la transformada de Laplace, s, que ocasionan
que la funcibn de transferencia se vuelva infinita o
cualesquiera raices del denominador de la funcion de

transferencia que son comunes a las raices del numerador.

2.4.2 Ceros de una funciéon de transferencia.

Los ceros de una funcién de transferencia son los valores de
la variable de la transformada de Laplace, s, que ocasiona
gue la funcidon de transferencia se convierta en cero, 0

cualesquiera raices del numerador de la funcion de
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transferencia que sean comunes a las raices del

denominador.

2.5 Sistemas de primer orden.

Un sistema de primer orden sin ceros puede ser descrito por la
funcién de transferencia que se muestra en la figura 1. Si la entrada
es un escalon unitario, donde R(s)=1/s, la transformada de Laplace

de la respuesta de escal6n es C(s), donde:

Y(s)=U(s)a(s)= >

" s(s+a)
e Constante de tiempo.

El termino 1/a se llama constante de tiempo de la respuesta y
es el tiempo que toma la respuesta de escalén para alcanzar
el 63% de su valor final. También se puede evaluar la
constante de tiempo a partir de la grafica del polo (figura 2),
como el polo de la figura esta en —a, podemos decir que el
polo esta localizado en el reciproco de la constante de
tiempo, y cuanto mas alejado se encuentre el polo del eje
imaginario, mas rapida es la respuesta transitoria.

Otras especificaciones de la respuesta transitoria son el

tiempo de levantamiento Tr y el tiempo de asentamiento Ts.
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e Tiempo de levantamiento, Tr.

El tiempo de levantamiento se define como el tiempo
necesario para que la forma de onda pase de 0.1 a 0.9 de su
valor final.

T - 2.31
a

e Tiempo de asentamiento, Ts.
El tiempo de asentamiento se define como el tiempo

necesario para que la respuesta alcance el 2% alrededor de

su valor final y permanezca en ese valor.

4
T =—
a
clr) pendiente inicisl=1/constante de

i liempo=a

63% del valor final a t=una
constante de tiempo

| 4=

B
"._|'\-|'_|l| b=

Figura 2: Pardmetros de los sistemas de primer orden.
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2.6 Sistemas de segundo orden.

En comparacion con la sencillez de un sistema de primer orden, un
sistema de segundo orden tiene una amplia variedad de respuestas
gue deben ser analizadas y descritas. Mientras que la variacion de
un pardmetro de un sistema de primer orden simplemente cambia la
velocidad de la respuesta, cambios en los parametros de un sistema
de segundo orden pueden modificar la forma de la respuesta.

Un sistema con dominancia de segundo orden se lo puede

aproximar a:

2
n

Y(s) = .
(s) S?2 + 20w, s + w3

U(s)

Donde “n es la frecuencia natural de oscilacién y ¢ es el coeficiente
de amortiguamiento.

Del mismo modo que en el sistema con dominancia de primer orden,
la constante de tiempo se la ajusta en funcién del par de polos
complejos conjugados dominantes; esto es, de acuerdo a su parte

real:

Comparando con la forma polinomial general:

b
s2+as+b

wi
242 wps+ w2

G(s) = G(s) =

Tenemos que:
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_2
Wn

¢
Las especificaciones de los sistemas de segundo orden son las

siguientes, en la figura 3 se pueden observar estos parametros.

e Tiempo pico, Tp.

Tiempo necesario para alcanzar el primer pico 0 maximo.

e Sobrenivel porcentual, %0S.
Cantidad que la forma de onda sobrepasa el valor en estado
estable o final, en el tiempo pico, expresada como porcentaje

del valor en estado estable.

e Tiempo de estabilizacion, Ts.
Tiempo necesario para que las oscilaciones amortiguadas de
la respuesta transitoria alcancen y permanezcan a no mas de

+2% del valor en estado estable.

e Tiempo de levantamiento, Tr.
Tiempo necesario para que la forma de onda pase de 0.1 del

valor final a 0.9 del valor final.
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Cmax
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=
P
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Figura 3: Sistemas de segundo orden.

2.7 Respuestas con polos adicionales.

Un sistema con mas de dos polos o con ceros se puede aproximar
como un sistema de segundo orden que tiene solo dos polos
dominantes complejos, de esta manera se pueden seguir usando las
formulas vistas anteriormente.

En general, se puede usar la regla practica que dice:

“Para que un par de polos complejos conjugados sean dominantes,
es necesario que la parte real de los polos adicionales, esté
separada por lo menos cinco veces de la parte real de los polos

dominantes”.
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2.8 Respuesta con ceros.

Los ceros de la respuesta afectan a la amplitud pero no a la
naturaleza exponencial o sinusoidal de la respuesta. Cuanto mas
cercano esta el cero a los polos dominantes, mayor es su efecto en

la respuesta transitoria.

ceroa-3

0.6 a8 ceroa-5

™ ceroa-10
n4 no ceros

Mormalizada c(t)
-

i o

0 20 4.0 6.0

Tiempo (segundos)

Figura 4: Amplitudes de respuesta debido a ceros.
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2.9 Analisis y disefio de sistemas de control en tiempo discreto.

2.9.1 Tipos de sefales.

Una sefal en tiempo continuo es aquella que se define sobre
un intervalo continuo de tiempo. La amplitud puede tener un
intervalo continuo de valores o solamente un numero finito
de valores distintos. El proceso de representar una variable
por medio de un conjunto de valores distintos se denomina
cuantificacion y los valores distintos resultantes se
denominan valores cuantificados.

Una sefial analdgica es una sefial definida en un intervalo
continuo de tiempo cuya amplitud puede adoptar un intervalo
continuo de valores: la figura 1l-a muestra una sefal
analégica en tiempo continuo y la figura 1-b una sefal
cuantificada en tiempo continuo (cuantificada solo en
amplitud).

Una sefial analégica es un caso especial de la sefial en
tiempo continuo. Una sefial en tiempo discreto es una sefal
definida solo en valores discretos de tiempo (esto es,
aquellos en los que la variable independiente esta
cuantificada). En una sefial de tiempo discreto, si la amplitud
puede adoptar valores en un intervalo continuo, entonces la
sefial se denominada sefial de datos muestreados, esta se
puede generar muestreando una sefial analdgica en valores
discretos de tiempo. Esta es una sefial de pulsos modelada
en amplitud: la figura 1c) muestra una sefial de datos
muestreados.

Una sefial digital es una sefial en tiempo discreto con

amplitud cuantificada. Dicha se puede representar mediante
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una secuencia de numeros, por ejemplo, en forma de
numeros binarios.

En la practica, muchas sefales digitales se obtienen
mediante el muestreo de sefiales analdgicas que después se
cuantifican, al cuantificacion es lo que permite que estas
sefiales anal6gicas sean leidas como palabras binarias
finitas.

El término “sefal en tiempo discreto” es mas general que el
término “sefial digital”’, o que el término “sefal de datos
muestreados”. En la practica, los términos “tiempo discreto”
y “digital” se intercambian. Sin embargo, el término “tiempo
discreto” se emplea en el estudio tedrico, mientras que el
término “digital” se utiliza en conexidén con las realizaciones

de hardware o software.

x1t)

x(r)

- NL |HHI(
Faaty

x(r) x(r)

b) d)

Figura 5: Tipos de sefiales a) Sefial analdgica en tiempo continuo
b) Sefal cuantificada en tiempo continuo c¢) Sefial de datos

muestreados d) Sefal digital
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2.9.2 Proceso de muestreo.

El proceso de muestreo de sefiales en tiempo continuo
reemplaza la sefial en tiempo continuo por una secuencia
de valores en puntos discretos de tiempo. Se emplea
siempre que un sistema de control involucra un controlador
digital, puesto que son necesarias una operacion de
muestreo y una de cuantificacion para ingresar datos a ese

controlador.

2.9.3 Sistemas de control digital.

Pertutbacién
0 1uido

Contioladar

proakmantato

Sada

'
‘ M ‘
{4 y € oA R Actuador Planta
ady 2 5 dgtal

Ceniclador ¢gital

Transtucior o (
sonsor

RAudo

Figura 6: Modelo de un sistema de control digital.
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e Muestreador y retenedor.
Es el circuito que recibe como entrada una sefal
analdgica y mantiene dicha sefial en un valor
constante durante un tiempo especifico.

e Convertidor analdgico-digital (A/D).
Es la interfaz que convierte una sefial analégica en
una sefial digital. Con frecuencia un circuito de
muestreo y retencion es una parte integral de un
convertidor A/D, la conversibn de una sefial
analdgica a digital es una aproximacion puesto que
la sefial analdgica puede llegar un numero infinito de
valores, este proceso de aproximacion se llama
cuantificacion.

e Convertidor digital analégico (D/A).
También denominado decodificador, es un
dispositivo que convierte una sefial digital en una
sefial analdgica.

e Planta o proceso.
Una planta es cualquier objeto fisico a ser
controlado.

e Transductor.
Es un dispositivo que convierte una sefial de entrada
en una sefal de salida de naturaleza diferente a la
de entrada, tal como los dispositivos que convierten

una sefial de presion en una salida de voltaje.
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2.9.4 Transformada Z.

En un sistema de control en tiempo discreto, una ecuacion
en diferencias lineal caracteriza la dinamica del sistema.
Para determinar la respuesta del sistema a una entrada
dada, se debe resolver dicha ecuacion en diferencias.

Con el método de la transformada Z, las soluciones a las
ecuaciones en diferencias se convierten en un problema de
naturaleza algebraica. (De la misma forma en que la
transformada de Laplace transforma las ecuaciones
diferenciales lineales invariantes en el tiempo en
ecuaciones algebraicas en s, la transformada z transforma
las ecuaciones en diferencias lineales e invariantes en el
tiempo en ecuaciones algebraicas en z.)

Las sefales en tiempo discreto surgen si el sistema
involucra la operacion de muestreo de sefiales en tiempo
continuo. La sefial muestreada es x(0O), x(T), x(2 T), ... ,
donde T es el periodo de muestreo.

La secuencia de numeros normalmente se escribe como
x(k), donde el argumento k indica el orden en el que se
presentan los numeros en la secuencia, por ejemplo x(0)m,
x(1), x(2) . ...

(0]

X(2) = Z[x(8)] = Z[x(kT)] = Z x(kT)z~*

k=0
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Para una secuencia de numeros x(k), la transformada z se

define como:

[ee]

X(2) = Z[x(K)] = Z x(k)z*

k=0

La transformada z definida mediante las ecuaciones
anteriores se conoce como transformada z unilateral.

El simbolo Z denota la "transformada z de". En la
transformada z unilateral se supone que x(t) = O parat< 0o
X(k) = O para k < O. En el que z es una variable compleja.

2.10 Proceso de identificacion de sistemas.

Siendo la identificacion de sistemas un proceso experimental y en
vista de que para nuestro proceso no tenemos a la planta
fisicamente disponible para aplicar sefiales y tomar datos, vamos a
obtener el modelo matematico de la planta en base a leyes fisicas,
y nos apoyaremos también de datos obtenidos experimentalmente
del proceso real para hacer mas fiable el modelado matematico. Al
ser un proceso de control de temperatura nos apoyaremos en las
leyes de la Termodinamica.

La identificacion de sistemas es la obtencion de forma experimental
de un modelo que reproduzca con suficiente exactitud, para los
fines deseados, las caracteristicas dinAmicas del proceso objeto de
estudio.

En términos generales, el proceso de identificacion comprende los

siguientes pasos:
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1. Obtencion de datos de entrada - salida.
Para ello se debe excitar el sistema mediante la aplicacion de
una sefial de entrada y registrar la evolucién de sus entradas y

salidas durante un intervalo de tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados.
Los datos registrados estan generalmente acompafnados de
ruidos indeseados u otro tipo de imperfecciones que puede ser
necesario corregir antes de iniciar la identificacion del modelo.
Se trata, por tanto, de ‘preparar los datos para facilitar y

mejorar el proceso de identificacion.

3. Eleccion de la estructura del modelo.
Si el modelo que se desea obtener es un modelo paramétrico,
el primer paso es determinar la estructura deseada para dicho
modelo. Este punto se facilita en gran medida si se tiene un

cierto conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el proceso.

4. Obtencidén de los parametros del modelo.
A continuacion se procede a la estimacion de los parametros de
la estructura que mejor ajustan la respuesta del modelo a los

datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente.

5. Validacion del modelo.
El dltimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido
satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacién en

cuestion.
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2.11 Métodos de identificacion.

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse

segun distintos criterios, dependiendo del tipo de modelo obtenido:

Métodos no paramétricos, que permiten obtener modelos
no parametricos del sistema bajo estudio. Algunos de estos
métodos son: analisis de la respuesta transitoria, analisis
de la respuesta en frecuencia, analisis de la correlacion,

andlisis espectral, analisis de Fourier, etc.

Métodos paramétricos, que permiten obtener modelos
paramétricos. Estos métodos requieren la eleccion de una
posible estructura del modelo, de un criterio de ajuste de
pardmetros, y por dultimo de la estimacion de los
pardmetros que mejor ajustan el modelo a los datos

experimentales.

2.12 Técnicas de identificacién no paramétrica.

1.

Identificacién no paramétrica en el dominio del tiempo.

Mediante esta técnica de identificacion se pretende obtener
la respuesta al impulso del sistema, o bien la respuesta al
escalon del mismo (pudiendo obtenerse esta Ultima
mediante una integracién de la primera). Para ello, debe
registrarse la evolucién temporal de la salida del sistema
tras la aplicacion de una sefal impulso o escalon.
Obviamente, la imposibilidad de conseguir este tipo de

sefales en la préactica lleva a utilizar un método indirecto
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para obtener la respuesta impulsiva, conocido como

andlisis de la correlacion.

2. ldentificacion no paramétrica en el dominio de la

frecuencia.

En este caso, el modelo resultante es una representacion
de la respuesta en frecuencia del sistema, obtenida
mediante la aplicacion de sefiales de entrada sinusoidales
de distintas frecuencias. Cuando no sea posible aplicar
este tipo de entradas, puede recurrirse a la aplicacion de
un ruido blanco, que permite obtener la respuesta en
frecuencia mediante el conocido andlisis espectral. Este
andlisis se basa en la realizacion de la transformada de
Fourier de las funciones de covarianza de la entrada y la
salida y la correlacion entre la entrada y la salida.

Las principales ventajas de este método son el no requerir
un procesamiento complejo de los datos, ni ningun tipo de
conocimiento previo sobre la planta, a excepcion de que
ésta sea lineal. Ademas, permite concentrar los datos
obtenidos en torno al margen de frecuencias de interés. El
principal inconveniente es que el modelo resultante no

puede usarse directamente para simulacion.

2.13 Técnicas de identificacion paramétrica.

Los modelos paramétricos, a diferencia de los anteriores, quedan
descritos mediante una estructura y un numero finito de parametros

gue relacionan las sefiales de interés del sistema (entradas, salida
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y perturbaciones). En muchas ocasiones es necesario realizar la
identificacion de un sistema del cual no se tiene ningun tipo de
conocimiento previo. En estos casos, se suele recurrir a modelos
estandar, cuya validez para un amplio rango de sistemas dinamicos
ha sido comprobada experimentalmente. Generalmente estos
modelos permiten describir el comportamiento de cualquier sistema
lineal. La dificultad radica en la eleccion del tipo de modelo (orden
del mismo, numero de parametros, etc.) que se ajuste
satisfactoriamente a los datos de entrada - salida obtenidos

experimentalmente.

2.13.1 Tipos de modelos paramétricos.

Generalmente los modelos paramétricos se describen en el
dominio discreto, puesto que los datos que sirven de base
para la identificacién se obtienen por muestreo. En el caso
de que se requiera un modelo continuo, siempre es posible
realizar una transformacion del dominio discreto al
continuo.

La expresion mas general de un modelo discreto es del
tipo:

s(t) = n(t) + w(t)

donde w(t) es el término que modela la salida debida a las
perturbaciones, h(t) la salida debida a la entrada, y s(t) la
salida medible del sistema. Cada uno de estos términos

puede desarrollarse de la siguiente forma:

n(t) = G(q™ B)u(t)
w(t) = H(g % 6)e(t)



32

s(t) = A(g™%, )y (t)

Donde g-1 es el operador retardo, q representa un vector
de pardmetros, u(t) y e(t) son la entrada al sistema y el
ruido de entrada al mismo respectivamente e y(t) es la

salida de interés del sistema (que puede no coincidir con la

salida medible). Tanto G(g-1,8) como H(g-1, ©) son

cocientes de polinomios del tipo:

B(q™")
G(qg™h60) = ——
F(q™)
B bl_q—nk + bz.q_nk_l 4+t Iblm:‘.q—nil«:—:vzb+1
- 1+ fig™t+ 4 fupa™
Clg™ 1+4c¢.q '+ +c,.q™
H[q_lrg:] — [:q :]_ cj_ q Cnc q

D(g) 1+4d,.qgt+-+d, .q™

Y A(g-1,8) un polinomio del tipo:

Al L8)=1+a,.g7*++a,,.q ™

El vector de parametros g contiene los coeficientes ai, bi, ci,

di y fi de las funciones de transferencia anteriores. La

estructura genética de estos modelos es por tanto:

A<q-1>y<t>=e(q-l,e)J<t>+H(q-l,e)ea):%‘;—i%u(t)fa(‘;—i%e(t>

Para elegir la estructura de este tipo de modelos hay que

determinar el orden de cada uno de los polinomios
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anteriores, es decir na, nb, nc, nd, nf y el retardo entre la
entrada y la salida nk. Una vez elegidos estos valores, sélo
gueda determinar el vector de coeficientes q (ai, bi, ci, di y
fi) que hacen que el modelo se ajuste a los datos de
entrada - salida del sistema real.

En muchos casos, alguno de los polinomios anteriores no
se incluye en la descripcion del modelo, dando lugar a los

casos particulares mostrados en la tabla 2.

Tipo de | Condicidn Estructura resultante
modelo
Modelo F(q™)=D(a™)=C(a™)=1 | A(@)y(t) = B(q™) x u(t) + e(t)
ARX

-Ty= -Iy= -Ty= -1
g/llcjtdpil: C(a7)=D(a7)=A(")=1 ) :%H(t)
error OE
Modelo | F(q™")=D(q%)=1 A(a-1)y(t) = B(a-1)u(t) +C(q-1)e(t)
ARMAX

-Iy= -1 -1
| O = e * 5 O
Jekins
(BJ)

Tabla 2: Diferentes estructuras de modelos paramétricos.
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2.13.2 Métodos para ajustes de parametros.

Una vez elegida la estructura del modelo (tanto el tipo - ARX,
ARMAX, BJ, OE...- como los 6rdenes de cada polinomio), es
necesario determinar el valor de los parametros del mismo
gue ajustan la respuesta del modelo a los datos de entrada -
salida experimentales. Es importante destacar, sin embargo,
gue esta etapa del proceso de identificacion se ve facilitada
por la existencia de herramientas software que proporcionan
diferentes algoritmos para el ajuste de parametros. Una de
estas herramientas es el Toolbox de Identificacion de
MATLAB (ver apéndice).

Existen varios métodos o criterios para realizar este ajuste
de parametros, entre los cuales cabe destacar los

siguientes:

e Errores de prediccion o residuos de un modelo.

Todo modelo matematico es capaz de predecir el valor de la
salida del sistema en funcion de las entradas y salidas en
instantes anteriores. Se llama error de prediccion e(t,q) a la
diferencia entre la salida estimada por el modelo y la salida

real del sistema en un determinado instante de tiempo:
&((t.0)=y(t)-y.(t.6)

donde ye(t, ©) es la salida estimada por el modelo en el

instante t.
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e Regresion lineal.

Se dice que una estructura posee regresion lineal cuando la

salida estimada puede expresarse como:

ye(t’ 0) = (pT(t)- 0

donde @'(t) es un vector columna formado por las salidas y
entradas anteriores (conocido como vector de regresion), y q
es el vector de parametros del modelo.

El modelo ARX es un claro ejemplo de estructura con

regresion lineal.

e Método de minimos cuadrados.

El principio de los Minimos Cuadrados indica que los
parametros de un modelo se deben elegir de tal forma que:

“La suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores de las salidas observadas (reales) y los estimados,
multiplicada por factores que midan el grado de precision

sea un minimo”.



2.14 Consideraciones préacticas sobre identificacion.

2.14.1 De la obtenciéon de datos.
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El primer paso dentro del proceso de identificacion es
realizar algun tipo de experimento sobre el sistema bajo
estudio para obtener los datos de entrada-salida que
serviran de base para la obtenciéon del modelo final.

Para que el proceso de identificacion sea satisfactorio, es
necesario que los datos utilizados para tal fin contengan
informacion significativa sobre el sistema. Esto implica un
cuidadoso disefio del experimento de adquisicién de datos,
debiéndose tomar una serie de decisiones respecto a las
sefales que deben ser medidas, el periodo de muestreo a
utilizar, el tipo de entrada mas adecuada, el numero de

datos a almacenar, etc.

1. Eleccion de las sefiales a elegir.

La primera decision es qué sefiales se deben registrar
(mediante algun tipo de sistema de adquisicion y el
correspondiente sistema de almacenamiento de datos),
y qué sefiales deben ser manipuladas para excitar al
sistema durante el experimento. Se debe tener en
cuenta que pueden existir sefiales que, aunque afecten
a la evolucion de la salida, no pueden considerarse
como entradas debido a la imposibilidad de actuar
sobre ellas. En el caso de que estas sefiales puedan
ser medidas, pueden considerarse también como

entradas al sistema (midiéndose sus valores durante el
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experimento). En caso contrario, deben ser

consideradas como perturbaciones.

Eleccion del tipo de entrada.

La/s entrada/s al sistema deben ser cuidadosamente
elegidas de forma que los datos recogidos
proporcionen toda la informacién posible sobre el
sistema.

Una sefial amigable debe:

e Ser tan corta como sea posible.

e No llevar a los actuadores a los limites o exceder las
restricciones del movimiento.

e Causar la minima interrupcion a las variables
controladas (baja varianza, pequefias desviaciones al
set point).

e La sefal de entrada debe contener el mayor nimero
de frecuencias posibles. Por ejemplo, una sefal
senoidal pura no es adecuada en un experimento de
identificacion, puesto que solo se obtendra la respuesta
del sistema para la frecuencia de dicha sefal. Por el
contrario, las sefiales escalonadas (con cambios
bruscos) son muy utilizadas, puesto que contienen un

espectro suficientemente amplio de frecuencias.

Entradas a considerar:

» Escalén simple.
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* Pulso simple y doble.

* Ruido blanco Gaussiano y sefal aleatoria Binaria
(RBS).

+ Sefal Seudo aleatoria Binaria (PRBS) y sefiales
seudo aleatorias multinivel.

* Entradas multisinusoidales.

» Extensiones multivariable.

Eleccién del periodo de muestreo.

La eleccién del periodo de muestreo esta directamente
relacionada con las constantes de tiempo del sistema, y
tiene una influencia decisiva en el experimento de
identificacion. Asi, un periodo de muestreo muy
pequefio puede llevar a la obtencion de datos
redundantes, que no aportan informacién sobre el
sistema (pero si ocupan espacio en la memoria del
dispositivo de almacenamiento de datos), mientras que
un periodo de muestreo demasiado grande provoca
grandes dificultades a la hora de identificar la dinamica
del sistema.

Una regla comUunmente usada consiste en escoger una
frecuencia de muestreo alrededor de diez veces el
ancho de banda del sistema. Esto corresponde
aproximadamente a muestrear en torno a cinco u ocho
valores del tiempo de subida de la respuesta al escalon

del sistema.
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4. Eleccién del nimero de muestras a tomar.

En principio, cuanta mas informacion se tenga sobre el
sistema, mas exacto sera el proceso de identificacion.
En la practica, el nimero de muestras a recoger
durante el experimento de identificacion viene limitado
por la capacidad del dispositivo de memoria utilizado.
Por tanto, es importante llegar a un buen compromiso
en la eleccion del periodo de muestreo y el nimero de

muestras a tomar.

2.14.2 Del pre tratamiento de los datos.

Los datos registrados pueden tener deficiencias que implican
efectos devastadores en el resto del proceso de

identificacion, como son las siguientes:

e Presencia de perturbaciones de alta frecuencia, por encima
de las frecuencias de interés en la respuesta del sistema.

e Datos claramente erréneos, producidos por fallos en el
hardware o software utilizados en el experimento de recogida
de muestras.

e Desviaciones, desplazamientos o perturbaciones de baja
frecuencia.

A continuacion, se vera la forma de tratar cada una de estas
deficiencias para conseguir unos datos adecuados para el

proceso de identificacion.
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1. Eliminacién de perturbaciones de alta frecuencia.

Estas perturbaciones se producen por fuentes de ruido
ajenas al sistema y pueden ser evitadas mediante una
correcta eleccién del periodo de muestreo. Si, tras el
experimento, se observa que el periodo de muestreo
escogido era innecesariamente pequefo (captandose por
tanto estas perturbaciones indeseadas), se puede recurrir
al diezmado de los datos, para evitar repetir el

experimento con un periodo de muestreo mayor.

2. Eliminacién de datos erréneos.

Estos datos suelen presentarse de forma aislada, pero
pueden tener un efecto muy negativo en el proceso de
identificacion. Por tanto, es fundamental eliminarlos antes
de iniciar el proceso. Esto se realiza generalmente
manualmente, eliminando dicho dato y aproximando su
nuevo valor mediante interpolacion. Para aplicaciones
mas avanzadas, existen algoritmos de deteccion de fallos
gque permiten corregir estos datos de forma casi

automatica.

3. Tratamiento de valores en continua.

Las perturbaciones de baja frecuencia, desplazamientos,
desviaciones o variaciones periédicas en los datos de
entrada-salida pueden causar problemas si no son

tratados convenientemente.
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Los modelos paramétricos usados para identificacion
responden a determinadas estructuras, como puede ser la

ARX mostrada a continuacion:

A(g™)y(8) = B(g ult) + e(t) (Ec. 1)

Se trata de una ecuacion en diferencias que establece
una relacion lineal entre la secuencia de salida y(t), la
secuencia de entrada u(t) y una fuente de ruido e(t),
siendo g-1 el operador retardo. Este modelo, en principio,
deberia caracterizar tanto la dindmica del sistema
(variaciones en torno a un punto de trabajo), como su
respuesta en régimen permanente, es decir, cuando u(t) e
y(t) se estabilizan en un valor que llamaremos u0 e yO0
respectivamente.

Para este ultimo caso, la ecuacion anterior equivale a:

ALy, = B(Duy, (Ec. 2)

En la practica, los valores obtenidos para la identificacion
(ym(t) y um(t)), se miden en unidades fisicas, cuyos
niveles pueden ser arbitrarios. Por tanto, una vez
encontrados los polinomios A(g-1) y B(g-1) que satisfacen
la dinamica del sistema, es muy probable que no cumplan
la ecuacion que relaciona sus niveles de continua. Y en el
caso de que se desee encontrar dos polinomios A(g-1) y
B(g-1) que satisfagan simultdneamente la caracteristicas
estaticas y dindmicas del sistema, estos polinomios deben

ser de un grado muy superior al realmente necesario para
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describir el sistema. Luego se hace necesario aportar una
solucién a la presencia de niveles de continua en los
datos obtenidos para identificacion.

Existen distintas vias para solucionar el problema anterior,
algunas de las cuales se comentan a continuacion:

Si la planta bajo estudio va a trabajar en torno a un punto
de trabajo conocido, basta con modelar el
comportamiento del sistema en torno a dicho punto de
operacion. Por tanto, el modelo sélo debe satisfacer las
condiciones dinamicas del sistema, no debiendo cumplir
la relacion (Ec.2). Una vez determinado el punto de
trabajo deseado, (yO , u0) , se realiza el siguiente

tratamiento sobre los datos de entrada — salida:

y(t) = v, (t) — ¥

u(t) =u,(t) —u,

Los nuevos datos de entrada - salida y(t) y u(t)
representan las desviaciones de los datos originales en
torno al punto de equilibrio, y satisfacen simultaineamente
las ecuaciones (Ec.1) y (Ec.2). En el caso de la ecuacion
(Ec.2), ambos miembros de la igualdad se hacen cero, al

ser (0,0) el nuevo punto de equilibrio de los datos.

2.14.3 De la validacion del modelo.

En todo proceso de identificacion es conveniente probar
varias estructuras y diferentes oOrdenes dentro de cada
estructura hasta dar con el modelo que mejor se ajuste a los

datos obtenidos experimentalmente de la planta real. En
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definitiva, se trata de determinar cudndo un determinado
modelo es lo suficientemente exacto para la aplicacion
requerida, proceso que se conoce habitualmente como
validacion del modelo.

En general, la mayoria de los métodos de validacion tratan de
determinar si la respuesta del modelo se ajusta con suficiente
exactitud a los datos de entrada-salida obtenidos mediante
experimentacion. A continuacién se exponen algunos criterios
tipicos a la hora de descartar o elegir unos modelos respecto
a otros.

a) Validaciéon en base ala aplicacion del modelo.

Puesto que en la practica es imposible determinar si un
modelo responde exactamente al comportamiento de un
sistema real, suele ser suficiente comprobar que el modelo
es capaz de resolver el problema para el cual ha sido
hallado (simulacion, prediccién, disefio de un controlador,
etc.). Asi, por ejemplo, si el controlador que ha sido
ajustado por medio del modelo da buen resultado sobre el
sistema real, se puede asegurar que el modelo era ‘valido’

para esta aplicacion.

b) Comprobacién de pardmetros fisicos.

Para una determinada estructura que haya sido
parametrizada en funcion de magnitudes fisicas, un método
importante de validacion consiste en comparar el valor
estimado de dichos parametros y el que seria de esperar

mediante el conocimiento previo que se tiene de la planta.
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c) Coherencia con el comportamiento de entrada-

salida.

Para determinar si el comportamiento de entrada-salida
esta suficientemente caracterizado, puede ser necesario
recurrir a diferentes métodos de identificacion y comparar
los resultados obtenidos. Por ejemplo, comparando los
diagramas de Bode de los modelos obtenidos mediante
identificacion paramétrica de diferentes estructuras, por el
meétodo de variables instrumentales y por analisis espectral,
se puede determinar si la dinAmica del sistema ha quedado

suficientemente caracterizada.

d) Reduccion del modelo.

Un procedimiento para determinar si un modelo
proporciona una descripciéon simple y apropiada de un
sistema consiste en aplicarle algin método de reduccion de
modelos. Si una reduccion en el orden del modelo no
produce alteraciones apreciables en el comportamiento de
entrada-salida del mismo, entonces el modelo original era

innecesariamente complejo.

e) Simulacion.

Un procedimiento muy habitual que puede ser considerado
como otra técnica de validacion de modelos consiste en
simular el modelo con un conjunto de entradas distintas a
las utilizadas para identificacion, y comparar la respuesta

del modelo con la obtenida del sistema real.
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f) Anélisis de residuos.

Se conocen como residuos de un sistema a los errores de

prediccién obtenidos segun la expresion:

e(t) = e(t,0) = y(t) = y.(t,6)

Siendo 6 el vector de pardmetros del modelo, y(t) la
respuesta real del sistema e y(t) la respuesta estimada por
el modelo para la misma entrada.

Idealmente, estos residuos deben ser independientes de la
entrada. Si no sucede asi, significa que hay componentes
en g(t) que proceden de la entrada u(t), lo cual a su vez
significa que el modelo no es capaz de describir
completamente la dinAmica del sistema.

Para realizar el estudio anterior, suele comprobarse la
correlacién entre el error de prediccién y la entrada al

sistema.
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CAPITULO 3

DISENO DEL MODELO BASE.

Como habiamos indicado en el capitulo previo, para efectuar el andlisis
de un sistema, es necesario obtener un modelo matematico que lo
represente. El modelo matematico equivale a una ecuacion matematica o
un conjunto de ellas en base a las cuales podemos conocer el
comportamiento del sistema.

En muchas ocasiones no se puede hacer la identificacién de sistemas
por el método experimental, debido a diversos factores, es en estos casos
donde podemos hacer una identificacion del sistema a partir del modelo

matematico base.

3.1 Modelado matematico de la planta.

Para describir procesos fisicos la termodinamica recurre a un enfoque
global de balance energético. En el proceso de germinacion de la
cebada deseamos saber como la temperatura de salida Ts responde
a cambios en el flujo de agua de entrada fagua

La condicion de equilibrio de los sistemas térmicos establece que el
calor administrado a un sistema es igual al calor almacenado por el
sistema mas el calor liberado por el sistema y mas las pérdidas del

sistema.
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energia

energia energia
gal_ _g —{pérdidas} = { acumulada
entrada salida sistema

Algunas de las consideraciones a tenerse en cuenta para efectuar el

balance de energia en este proceso son las siguientes:
Transferencia de calor en las paredes.

Muchas veces se le llama Carga de Fuga, es una medicién del calor
gue fluye a través de las paredes del espacio refrigerado del exterior
hacia el interior. Ya que no se dispone de ningun aislamiento perfecto,
habra una cantidad de calor que esta pasando del exterior al interior,
debido a la diferencia de temperaturas.

Se tienen en cuenta la ganancia de calor a través de todas las

paredes incluyendo piso y techo.

Q= [QPAREDES +Qpiso + QTECHO]

Q=A*U *(TEXT _TINT)
Donde:

A: Area de la superficie de pared por la cual se efectia la

transferencia de calor.

U: Coeficiente de transmision de calor en ( %eg*mz*"C)_

Tint: Temperatura del espacio refrigerado en °C.

Texr: Temperatura exterior en °C.

Q: Ganancia de calor a través de la pared en Joules en un tiempo de
24 horas.
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Carga del producto.

Cuando el producto entra al espacio de almacenamiento a
temperatura mayor que la que se tiene dentro del espacio refrigerado,
el producto cedera calor al dicho espacio hasta la temperatura que se
tiene en el espacio. En estos casos, el calor ganado en el espacio,

gue proviene del producto se calcula por la ecuacion:

Qprrobucto =m Ce (A T)

Donde:

Q: Cantidad de calor cedido por el producto en BTU.

m: Masa del producto en Kilogramos.

Ce: Calor especifico del producto arriba o debajo del punto de
congelacion.

A T: Cambio en la temperatura del producto.

El valor de Ce se obtiene de tablas y es independiente de cada
producto y del punto de congelacion del producto, esto es, existe un
calor especifico antes de congelacion y otro valor para después del

punto de congelacion.

Calor de respiracion.

Las frutas y los vegetales contindan con vida desde su recoleccién y
siguen sufriendo cambios mientras estdn almacenadas. Lo mas
importante de estos cambios son los producidos por la respiracion que
es un proceso durante el cual, el oxigeno del aire se combina con los

carbohidratos en el tejido de la planta dando como resultado la
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formacion de dioxido de carbono y calor. El calor eliminado es llamado
Calor de transpiracion y debe ser considerado como una carga.

Dicha carga se calcula con la siguiente férmula:

Qrespiracion = M * Calor de respiracion * 24 Hr

Donde:

Q: Calor en Joules.
m: Masa del producto.

Cambios de aire.

Al abrirse la puerta del espacio refrigerado, el aire caliente del exterior
entra al espacio para reemplazar el aire frio mas denso, esto
constituye una perdida en el espacio refrigerado. Lo mismo sucede
con fugas.

Es tal vez una de las cargas dificiles de hallar. Cuando se conoce la
masa de aire exterior que entra al espacio refrigerado en un periodo
de 24 horas, el calor generado dentro del espacio como resultado de
los cambios de aire depende de la diferencia de entalpias de las

condiciones interiores y exteriores.

Cargas varias o suplementarias.

Las cargas varias a veces llamadas suplementarias, toman en cuenta
a varias fuentes de calor. Las principales son producidas por las
personas que trabajan en el espacio refrigerado, alumbrado, equipos

eléctricos, etc.
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Debido a que la finalidad de este trabajo no es adentrarnos en el
modelado matemético de procesos sino a la aplicacion de la
identificacion de sistemas a un determinado haremos algunas
suposiciones y despreciaremos ciertos efectos para no hacer del
modelado el tema principal y més extenso de este documento, asi
como para mantener manejable el modelo resultante y aun asi

aproximarse a la realidad fisica.

He aqui los puntos importantes a considerar para realizar los balances
de energia:

1. Para efectuar el balance de energia del proceso de germinacion
de la cebada en el saladin solo vamos a considerar las pérdidas
producidas por el flujo de calor hacia las paredes y el flujo de calor
gue se produce cuando la cebada respira, los cambios de aire al
abrir puertas asi como también el calor producido por las
luminarias del cuarto térmico las asumiremos despreciables.

2. Como perturbaciones al sistema, o factores externos a nuestro
proceso y que no podemos controlar consideraremos al calor
producido por el volteador mecanico que separa los granos de la
cebada y los cambios de la temperatura externa.

3. Para efectos de hallar la funcion de transferencia final vamos a
plantear ecuaciones en dos puntos principales a) balance de

energia en el saladin y b) balance de energia en el radiador.

Como lo indicamos anteriormente, para encontrar la funcién de
transferencia general del proceso vamos a enfocarnos en las
ecuaciones de balances de energia en el saladin propiamente, y en el

radiador.
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3.1.1 Balance de energia en el radiador.

Q =MaguaC,y AT = Maire C; AT

aire

C AT, o=

1:agualoagua e—agua— "agua — airePaire

C._..AT

e—aire aire

faguapaguace—agua(taguasalida_ taguaentraa ) = fairepaireCe—aire(tairesalida_ taireentrada )

Expresado en variables de desviacion tenemos que:

Fagua/aire(t) = fagua/aire(t) - fagua/aire

T

aguasaliddaguaentrad (t) = taguasaliddaguaentrad (t) - ta\guasalidaiaguaentrad

T

airesalida aireentrach (t) = tairesalida[aireentradi (t) - tairesrsllidefaireentradi

La ecuacion en términos de variables de desviacion es la siguiente:

Faguapaguace—agua(Taguasalida_ Taguaentrad ) = |:airepairece—aire(-l-airesalida_ Taireentradi )
F (t)* 4'186000 * [(9’77 - O) - (6’7 - O)] = 12759’13* [Tairesalida(t) - Taireentradi (t)]

agua
12.851.020F, ,,(t) =12.759,13T ,; ecaricdt) —12.759,13T i reenrrac (1)
Tairesalida(t) = 100712 Fagua(t) +T aireentrada(t)

Donde:

_ m?
Faire = 10.41 4 flujo de aire a la salida del ventilador que ingresa al

cuarto térmico.

_ Kg
Paguia = 1000 413, densidad del agua.
Paire = 1,22 K%3 , densidad del aire.

— J
Ce agua = 4186 Ag"c , calor especifico del agua.

_ J
Coeaire = 1004.64 Ag"c calor especifico del aire.
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3.1.2 Balance de energia en el saladin.
Flujo de energia entrada — Flujo de energia salida — Pérdidas =

Acumulacién de energia.

dt
airepaireCe—airetV_ fairepairecairets - (Qpared + Qtecho + Qpiso + Qrespir) =mC d_ts

f

dt, (t)

10,41*1,22*1004,64 *t, (t) —81713*1,22*1004,64 * t (t) — 53,4521t (t) — o, (t)]—1334,21 %t (t) =139.500.000 .

Expresando en variables de desviacion tenemos que:

T

ventilador/ sensor/ exterior (t) = tventilador/sensor/ exterior (t) - tventi lador/ sensor/exterior

La ecuacion de balance de energia en el saladin expresada en

términos de variables de desviacién es la siguiente

12759,13*T, (t) —10015,24* T, (t) —53,45* T (t) + 53,45* T, (t) —1334,21*T ((t) = 139.500.ooodTJT(t)

12759.13*T, (t) +53,45* T, (t) =139.5oo.ooo¥ +11402,9%T, (1)

Aplicando la transformada de Laplace:

12759,13*T, (s) +53,45* T (5) =139.500.0005 *T; (5) +11402,9*T, (s)

1275913 53,45
T.(s) = i *T (s) + : *Teg (S
() 139.500.000s +11402,9 v () 139.500.000s +11402,9 o ()
112 0,0047
T.(s)=— "= T T T
(%) 12233,73s +1 V(S)+12233,735 +1 ox (5)

Donde:
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_ m?®
Faire = 10.41 4 flujo de aire a la salida del ventilador que ingresa al

cuarto térmico.

_ Kg . .
Paire = 1.22" Ve , densidad del aire

Ceaire = 1004.64 Jkgee calor especifico del aire.

Qpared = Pérdida de calor hacia las paredes.

Qtecho = Pérdida de calor hacia el techo.

Qpiso = Pérdida de calor hacia el piso.

Qrespir = Pérdida de calor producida por la cebada al respirar.

m = Masa total de la cebada dentro del saladin.

3.1.3 Balance de energia total.

La funcion de transferencia general del sistema es entonces:

1.12 0.0047

T = = (1007.2F,gua(5) + Taireentraaa(s)) + To5p50 vaery Texr (S)
Ts(s) =

1128.064 1.12 0.0047
12233.735+1Fa9”“(s) + 122333.735+1 aireentrada($) + 12233.73s+1 Texr(s)

Entonces la ecuacion que describe la dinamica del proceso
considerando las perturbaciones debidas a los cambios de

temperatura externa y la que entra al ventilador es la siguiente:

—1128.064
Ts(s) = 12233735 + 1 Fagua(s) + epgrrurBacion (S)
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3.2 Simulacién y pruebas previas a la identificacion de la planta.

Luego de que ya tenemos muestro modelo matematico del proceso
hacemos uso de la herramienta Simulink de MATLAB para simular el
proceso y hacer las pruebas correspondientes.

Simulink es una plataforma para simulacion vy disefio basado en
modelos de sistemas dindmicos y embebidos. Proporciona un entorno
grafico interactivo y wun conjunto de librerias de bloques
personalizables que permiten disefiar, simular, implementar y probar
una gran variedad de sistemas con variacion temporal, entre los que
se incluyen sistemas de comunicaciones, control, procesado de

sefales, video e imagen.

Cambio Temperatua °C  Cambio Flyjo m3és Cambio Flyjo m3/s  Cambio Temperstura *C

Cambio Temperatura Cuarto #C

Cambio Temperatura °C Bloque Saturacién

Valvula FROCESO

Dt () 0t

Senzor

Figura 7: Modelo de la planta real simulado en Simulink.

El bloque proceso es un bloque embebido que contiene la funcién de
transferencia que describe la dindmica del proceso representada en

la figura 8.



55

D

Zambio Flujo

-1127 02 > D%( n

12233 615+1 Cambio Temperatura
Flijo Transport

Delay

Figura 8: Modelo en Simulink de la funcién de transferencia del proceso.

3.3 Validacion de la respuesta en base al modelo matematico obtenido

comparandolo con el proceso real.

En la figura 9 se registra una gréafica de los cambios de la temperatura

en funcion del tiempo para el proceso real.

21
20
19
18
17
16
15

Temperatura (grados centigrados)

Evolucion de la temperatura en
funcion del tiempo.

T~

\

N—

—temperatura

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

Tiempo (horas)

Figura 9: Evolucién de la temperatura en funcién del tiempo en el proceso

real.

Paralelamente en la figura 10 tenemos la grafica de temperatura

versus tiempo obtenida por simulacion.
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Figura 10: Evolucién de la temperatura en funcion del tiempo en el proceso

simulado.

Comparando las graficas de la temperatura en funcién del tiempo del
proceso real (figura 9) con las de proceso simulado (figura 10),
vemos que para el tiempo que dura nuestro experimento, la salida de
nuestro sistema simulado registra la misma forma de onda que la
salida del proceso real, y se registran valores de temperatura
similares que fluctian entre los 18 y 17 grados centigrados. Con esto
nos damos cuenta de que los datos obtenidos por simulacién estan

bastante cercanos a los datos del proceso real.
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IDENTIFICACION Y VALIDACION.

3.4 Proceso de identificacion.

El proceso de identificacion consta de una serie de pautas y
decisiones con el objeto de que el modelo final sea representativo del
modelo identificado.

En la identificacion de sistemas es de vital importancia la sefial que se
utiliza para excitar al sistema en estudio, en concreto, ésta deberia
ser rica en las frecuencias en las que se desea identificar el modelo.
Del proceso sabemos que tiene una dinamica lenta, ya que hemos
consultado el tiempo de estabilizacién de la planta real y porque
hemos determinado una aproximacion de la constante del tiempo de

nuestro modelo matematico mediante un cambio en la entrada del

mismo.
Temperatura Cuarto. (°C)
25 T T T T T
20+ 1
151 b
10+ A
5 1 1 1 1 1
0 2 4 B 8 10 12
Time. (s) w10t
w107 Flujo de Entrada. (m3/s)
8 T T T T T
6 4
4t 4
2r 4
D 1 1 1 1 1
0 2 4 5} 8 10 12
Time. (s} i 104

Figura 11: Grafico de la entrada y salida del proceso modelada en Simulink.
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La constante de tiempo aproximada para nuestro proceso es de 3.8
horas. La aplicacion de la sefal escalén nos sirve solamente para
tener una idea de cuanto se demora el proceso en estabilizarse, ésta
no debe ser considerada para la identificacion de un sistema, ya que
no cumple con las caracteristicas suficientes para la identificacion.
Las caracteristicas de una sefial de entrada para lograr una exacta

identificacion de un sistema son:

e Su espectro de frecuencia abarque las frecuencias en las que
nuestro proceso trabaje.

¢ La relacion Sefal-Ruido sea la mas alta posible.

e La duracion de la sefial de prueba sea lo mas corta posible.

¢ No sature las variables involucradas en el proceso.

Identificacion no paramétrica del sistema.

Entrando en materia de identificacion, primero realizaremos una
identificacion no paramétrica con el fin de conocer caracteristicas
importantes de la dinamica de nuestro proceso tales como: la
constante de tiempo, el tiempo muerto, la ganancia de estado
estacionario y la relacion que existe entre la variable de entrada y de
salida. Para la identificacion no paramétrica utilizaremos el método de
analisis de correlacion y el método de analisis espectral.

En el analisis de correlacion veremos la respuesta del proceso a una
entrada escalon, del cual podremos obtener las caracteristicas del
proceso antes mencionadas, mientras que el método de analisis
espectral nos servira para ver el rango de frecuencias en la cual

nuestro sistema trabaja, ademas de las caracteristicas ya citadas.
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3.5.1 Andlisis de correlacién.

En el analisis de correlacion comprobamos que la dinamica del
proceso es lenta, cuya constante de tiempo es 12205
segundos, con una ganancia de estado estacionario de 1110, y
un tiempo muerto de 995 segundos.

Step Response
200 I T T T T

995

110 : :
500 |- ; ¢ ] ! : 4

-800 -

JTieT| RSN | SOPYMPRNPI SUPVRURRPRITS SO | U SUTNPSPIT SNPRIIINY (| SO RUE | SRTEIPRT, SN

-1200 L 1 L
05 i fiF] [ 15 2 25 3 3s 4

Figura 12: Representacion de la respuesta al escalén del sistema.

3.5.2 Analisis espectral.

Aqui podemos comprobar que dentro del rango de frecuencia
del analisis espectral se encuentra nuestra frecuencia de
interés, dandonos las pautas para mejorar el disefio de
nuestra sefial de entrada amigable. Del andlisis espectral
podemos encontrar también caracteristicas del proceso tales
como, la ganancia de estado estacionario, la constante de

tiempo, tiempo muerto y relacion de la sefial de entrada con la
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de salida, que los podriamos verificar con el analisis de

correlacion previo.

Freguency response
T T T H

Amplitude

Phase (deg)

80 A ML R Rk i
10° 107 10° 10° 10 10 10’
Frequency (rad/s)

Figura 13: Representacion de la respuesta de frecuencia del sistema.

3.6 Identificacion paramétrica del sistema.

Con los dos meétodos anteriormente citados hemos conocido
caracteristicas importantes del proceso. Ahora haciendo uso de lo
gue conocemos hasta ahora de la planta vamos a determinar una
estructura para nuestro modelo, esta estructura debera relacionar la
entrada del proceso con la salida del mismo y con las

perturbaciones, como lo indica la figura 14.
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Figura 14: Estructura para la identificacion de sistemas.

En la identificacién de sistemas es de vital importancia la sefial que
se utiliza para excitar al sistema en estudio, en concreto, ésta
deberia ser rica en las frecuencias en las que se desea identificar el
modelo. En este trabajo se opta por utilizar una sefial PRBS, ésta
sefal posee dos valores, por lo tanto tiene una amplitud acotada,
tiene un espectro de potencia mas rico que otras sefiales usadas en

identificacion.

Caracteristicas de la sefial PRBS.

Sus propiedades de auto correlacion y correlacion cruzada, se
asemejan a las del ruido blanco.

* Tsw es el tiempo minimo entre cambios en el nivel de la sefial y es
un entero multiplo del tiempo de muestreo T.

» Se puede disefiar para concentrar su “potencia” en la banda de

frecuencias de interés.

» Se puede realizar a mas bajas relaciones sefal a ruido, comparada

con respuestas al escalon o impulso.
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Ser& necesario tener en cuenta: periodo de muestreo, numero de
muestras a tomar, numero de registros en PRBS, tiempos de

conmutacion, amplitud y duracién de la seial.

3.6.1 Disefio de la entrada PRBS.

Sabemos que nuestro proceso debe ser excitado alrededor de
frecuencias bajas, por lo que la frecuencia de la sefial PRBS
debe satisfacer éste requerimiento. Otro de los requerimientos
es gue la relacién Sefal-Ruido sea la mas alta posible, esto
con el objetivo de reducir la presencia del ruido en los datos
gue van a ser analizados, para esto la magnitud de la sefial de
entrada debe ser también lo mas alta posible, tomando en
cuenta no llevar a saturacion a las variables del proceso.
Teniendo en cuenta que la sefal de entrada debe tener una
duracion corta para que cumpla los requisitos de una sefal
amigable, y a la vez abarque informacion importante para el
proceso, considerando que la prueba se pueda implementar
en el menor tiempo posible y para no saturar los dispositivos de
memoria. Teniendo estas consideraciones presentes, y sin
olvidarnos que este proceso tiene una dinamica lenta, hemos
considerado que la prueba de identificacion tomara
aproximadamente 9 dias.

La constante de tiempo del proceso es aproximadamente 3.8
horas, la cual sera usada en el disefio de la entrada. La
amplitud maxima escogida para el proceso es de 0.00694
m3/s, con esto nos aseguramos estar dentro de los limites
permitidos.

Una vez disefiada la entrada con las condiciones antes

mencionadas podemos hacer el analisis de autocorrelacion y
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espectral a la sefal de entrada para confirmar si es amigable o

no con el proceso.

w10 Pseudo Random Binary Sequence

Signal Amplitude
o

0 1 2 3 4 5 5 7 g
Time [time] w1t

Figura 15: Amplitud de la sefial PRBS versus tiempo.

Una de las propiedades de la sefial PRBS es que el resultado
de su analisis de auto-correlacion es idéntico al de ruido
blanco, lo que nos garantiza un barrido alrededor de las
frecuencias de interés, ademas de que su media es cero y

posee una varianza constante.
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Pseudo Random Binary Sequence
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Figura 16: Analisis de autocorrelacion de la sefial de entrada.

Con el analisis espectral podemos confirmar que nuestra
entrada considera las frecuencias con las que trabaja nuestro

proceso.
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Pseudo Random Binary Sequence
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Figura 17: Periodigrama de la sefial de entrada.

En la figura 15 vemos que la sefial de entrada posee
componentes de frecuencia que van desde 0.000008rad/s hasta
0.000214rad/s, rango dentro del cual se encuentra la

frecuencia de nuestro proceso.

Una vez disefiada la entrada con las caracteristicas necesarias
para una identificacion amigable, vamos a excitar a nuestro
proceso con esta sefial. La respuesta del proceso se presenta

en al figura 18.
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Respuesta del sistema.

Input and output signals
30 T T T T T T T T

25
=, 20

15

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

DD1 T T T T T T T T T

0.005

ul
o
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1
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0 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10

Time 5

Figura 18: Graficas de la sefial de entrada y la salida del sistema.

Podemos observar en la figura 18 que, tanto la temperatura del
cuarto (variable controlada) como el flujo de entrada al proceso
(variable manipulada) mantienen su magnitud dentro de los

limites del proceso, evitando asi saturar las variables.

3.6.2 Obtencion y tratamiento previo de los datos.

Al no disponer fisicamente de la planta para obtener los datos
mediante una tarjeta de adquisicion, los datos para la
identificacion los obtendremos de nuestra simulacién en

Simulink.
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Matlab dispone actualmente de un gran ndmero de funciones
repartidas en diferentes “toolboxes” para la identificacién y
optimizacién de funciones.

Luego de tener nuestros datos en el Workspace de MATLAB,
podemos hacer uso de una de las herramientas de MATLAB
llamada “ident”.

La toolbox Ident de Matlab, para la identificacion de sistemas
proporciona un conjunto de funciones, y un atractivo entorno
grafico para realizar estimacion e identificacion.

Una vez importados los datos al Ident, vamos a destinar el 50%
de ellos para la identificacidon y los restantes 50% los usaremos
para la validacion de los modelos. Previo al analisis de cada
uno de los modelos se debe realizar un tratamiento de los
datos para eliminar tendencias o componentes de continua, lo
cual facilita la identificacion, el ident nos da las herramientas

para realizar este tipo de operaciones.
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Input and output signals
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Figura 19: Graficas de la sefial de entrada y la salida del sistema con los

datos tratados.

Otra de las consideraciones a tomarse en cuenta es el eliminar
gran contenido de las perturbaciones de alta frecuencia, ya que
nuestro proceso no las necesita y ademas si consideramos
todos los componentes de la perturbacion en la identificacion
del proceso tendriamos que pensar en tiempos mucho
mayores para las pruebas, asi como también equipos de
almacenamiento de datos con mayor capacidad de memoria y
velocidad. Para esto escogemos un periodo de muestreo tal
que se considere la menor cantidad posible de componentes
de alta frecuencia de las perturbaciones, pero a su vez que,

éste periodo de muestreo sea suficiente para disponer de
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informacion importante del comportamiento del proceso. En
base a ello, hemos seleccionado un tiempo de muestreo de
1000 segundos.

De la respuesta al Step del andlisis de correlacion podemos ver
que el sistema puede ser de primer orden o segundo orden
(criticamente amortiguado o0 sobreamotiguado). Esto o
confirmaremos mas adelante cuando se hagan las validaciones

con los modelos.
3.6.3 Eleccion del tipo y estructura del modelo.

Luego de un sinnimero de pruebas con varias estructuras de
modelos especificamente con la ARX, OE y FIR hemos elegido
trabajar con la estructura OE.

3.6.3.1 Eleccion de los parametros del modelo OE.

El orden escogido para el pardmetro nk (tiempo
muerto) es 2, esto quiere decir que el proceso tiene un
retardo de una vez el tiempo de muestreo.

El orden de los parametros nb y nf se escoge bajo
porque resultaron suficientes para conseguir una buena
estimacion del proceso, quedando asi la estructura OE
(112).

La forma general de este modelo es la siguiente:

(t) = %.u(t) +e(t)
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Donde:
B(q) = —88.66q2
F(q) =1-0.9214q7!

La ecuacion en diferencias que relaciona a la salida

con la entrada y el error es la siguiente:

—88.66q72
t) = u(t .3241.
YO = T 5 9a1ag-1 4B T 03241.¢(D)
Al hacer la transformada z a la ecuacién anterior, nos
gueda:
—88.66
y(t) = m’u(t) + 0.3241.e(t)

Eleccién de los parametros del modelo ARX.

El orden escogido para el parametro nk (tiempo
muerto) es 2, esto quiere decir que el proceso tiene un
retardo de una vez el tiempo de muestreo.

El orden de los parametros nb y nf los escogeremos
bajos, al igual que el del modelo OE, quedando los
parametros de la estructura de la siguiente forma:
ARX(112)

La forma general de este modelo es la siguiente:

B 1
y() = %-u(t) o)

.e(t)
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Donde:
A(g) =1-0.9158¢71
B(q) = —90.66q 2

La ecuacion en diferencias que relaciona a la salida
con la entrada y el error es la siguiente:

—90.66q 2 O+ 0.445
— 091581 Y T1-09158¢ 1"

y(O) = e®

Al hacer la transformada z a la ecuaciéon anterior, nos

gueda:

—90.66 0.445z

7z 09158, “W+ 05158 ¢

y(©) =
3.6.3.3 Eleccion de los parametros del modelo FIR.

El orden escogido para el parametro nk (tiempo muerto) es 2,
estoy quiere decir que el proceso tiene un retardo de una vez el
tiempo de muestreo.

El orden del pardmetro nb los escogeremos de acuerdo la
relacion nb>3*(Tao)/(Tiempo de muestreo), quedando los

pardmetros de la estructura de la siguiente forma: ARX(0392)

La forma general de este modelo es la siguiente:
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y© =22 ue) + o0

Donde:
B(q) — _8823q—2 4+ e — 14_74q_39 — 24‘.18q_40

Quedando de la siguiente forma en ecuaciones de diferencias:

y(t) = [-88.23¢q72% + --- — 14.74q73° — 24.18q~**Ju(¢t) +
0.3624. e(t)

Si hacemos la transformada z a la ecuacién anterior, nos

queda:

y(t) = (—88.23238 + .- — 14.74z — 24.18z*")u(t) + 0.3624e(t)

3.7 Validacion de los modelos.

3.7.1 Anadlisis de polos y ceros. Modelos OE, ARX y FIR.

Antes que nada, hacemos un representacion grafica de los
polos y los ceros de los modelos candidatos con el objetivo de
observar si se puede reducir el orden de los pardmetros de los
modelos. Si observamos que hay una superposicién de un polo
y un cero, estos se pueden simplificar y asi reducir el orden de
los parametros de los modelos sin alterarse las caracteristicas

de este.



73

Gréficos de polos y ceros del modelo OE (112).

Poles {x) and Zeros (o)

Figura 20: Polos y ceros modelo OE (112).
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Gréficos de polos y ceros del modelo ARX (112).

Paoles (x) and Zeros (o)

Figura 21: Polos y ceros modelo ARX (112).



75

Gréficos de polos y ceros del modelo FIR/ARX
(0392).

Poles (x) and Zeros (o)
15 T T T T

Figura 22: Polos y ceros modelo FIR / ARX (0392).

Vemos que en los tres modelos ninguno tiene al menos
un polo y un cero en el mismo lugar, por lo que no se

puede hacer una reduccién en el orden de los modelos.
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3.7.2 Andlisis de residuos. Modelos OE, ARX y FIR.

Otro método de validacion es el analisis de residuos, en este
meétodo los términos de la correlacion entre la entrada y el error
de prediccion deben ser lo mas cercanos a cero, lo que nos
indica que estos residuos son independientes de la entrada y
por lo tanto el modelo sera tanto mas exacto. Si no sucede asi,
significa que hay componentes en e(t) que proceden de la
entrada u(t), lo cual a su vez significa que el modelo no es
capaz de describir completamente la dinAmica del sistema.

Si existe algun término de la correlacibn que sea
considerablemente distinto de cero para un valor t0, esto indica
que el término u(t-t0) deberia ser incluido en el modelo. Este es
un buen método para ajustar el orden mas apropiado de la

estructura del modelo.
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Analisis de residuos en el modelo OE.

Autocorrelation of residuals for output y1

Samples

Figura 23: Andlisis de residuos en el modelo OE.
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Anélisis de residuos en el modelo ARX.

Autocorrelation of residuals for output y1

06 1 1 1 1
-1o0 80  -B0  -40 20 0 20 40 60 80 100

Cross corr for input ul and output y1 resids

0.05

1 1 1 1 1 1 1 1 1
100 80 B0 40 20 0 20 40 60 80 100
Samples

Figura 24: Andlisis de residuos en el modelo ARX.



Anélisis de residuos en el modelo FIR.

Autocorrelation of residuals for output y1
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En los graficos del modelo OE y ARX vemos que los
términos de correlacion estan mas cercanos a cero que
los términos de correlacion del modelo FIR. Este no
necesariamente seria un motivo para descartar el

modelo FIR, se deben considerar otras razones por la

Samples

80

Figura 25: Andlisis de residuos en el modelo FIR.

100

cual un modelo es o no candidato para identificacion.

Una de las razones por las que se podria descartar el
FIR es que su estructura y pardmetros no son parecidos
a un proceso de primer o segundo orden (criticamente

amortiguado o sobreamortiguado) como es el caso de

nuestro proceso real.
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3.7.3 Andlisis de las salidas. Modelos OE, ARX y FIR.

Otro andlisis de validacion, el (MODEL OUTPUT) sirve para ver

las respuestas de cada modelo y compararlas con la respuesta

Measured and simulated model output
10 T T T T T T T
BestFits
g ekl - joe112:92.99
. !i\ull‘h‘
44
5 ; ar112: 91,63
{
]
al ! 4 i
!
2k ! -
!

ok -

e -

A { -

I I
6 (1 i % m
1".\ b \-h‘
T

gl -

10 1 1 1 1 1 1 1 L
4 4.5 ] 5.5 B 6.5 7 7.5 g 8.5

Time %1 Us

Figura 26: Andlisis de las salidas de los modelos OE, ARX y FIR.

Con éste andlisis podemos ver que las tres tipos de modelos
tienen una buena estimacién del modelo, pero

el software nos sefiala que el modelo OE tiene el “best fit”, o
“‘mejor ajuste” con lo que concluimos que el modelo que mejor

estima nuestro modelo real es el OE.
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3.8 Comparacion de las funciones de transferencias real con las

obtenidas de la identificacién paramétrica.

Solo para efectos de demostracién y no siendo esta una de las
consideraciones a tomarse en cuenta para validar si un modelo es
satisfactorio o no vamos a comparar los posibles candidatos para la
identificacion con el modelo de la planta original con el objetivo de
demostrar que se han estimado dos modelos que describen
correctamente la dinamica de nuestro proceso real, la estructura y

parametros de la planta real y también las perturbaciones.

3.8.1 Modelo Original de la planta.

De nuestra funcion de transferencia original sacada de los
balances de energias previas mas la inclusion del retardo
(tiempo muerto) y el ruido, tenemos nuestra funcién de
transferencia que describe la dinamica del sistema real

mostrada a continuacion:

0.09212s — 0.00018424
524 0.00208s + 1.63 * 1077

y(s) = u(s) +e(t)

3.8.2 Aproximacion de la funcion de transferencia del sistema
mediante el modelo OE.

Tomando la transformada de Laplace del modelo OE antes

visto tenemos lo siguiente:

—46.14s% + 0.18465 — 0.0001846
524 0.002082s + 1.637 * 1077

y(s) = u(s) + 0.3241e(t)
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3.8.3 Aproximacion de la funcion de transferencia del sistema
mediante el modelo ARX.

De igual manera tomando la transformada de Laplace del

modelo ARX tenemos lo siguiente:

—47.3252+40.18935—0.0001893 ( ) 0.23235+0.0004646
52+0.0020885+1.759%10~7 5+8.793%10~5

y(s) =
Algo que puede rescatarse y que le da bastante fiabilidad al
proceso de obtencion de modelos con el System Identification
Toolbox es el ver que en nuestro modelo matematico base no
se incluye un modelo matematico para las perturbaciones, es
decir en que estas se suman directamente a la salida del
proceso y el modelo OE identificado describe esta misma
estructura, mientras que el modelo ARX incluye un modelo
matematico para las perturbaciones.
Al ver las funciones de transferencia, vemos que los modelos
tienen una estimacion muy aproximada de la dindmica, de la
estructura y de los pardmetros. Pero el factor determinante
para tomar la decisibn ya nos los indicé previamente el

analisis del Model output en el System Identification Tools.
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CAPITULO 4

DISENO DEL CONTROLADOR.

En los capitulos anteriores habiamos hecho los analisis para el sistema en
lazo abierto, en el presente capitulo haremos un andlisis del mismo sistema
pero en lazo cerrado. La caracteristica primordial de los sistemas en lazo
cerrado es el hecho que la variable de salida o controlada, regresa o
retroalimenta la entrada, con lo que se logra comparar continuamente el

error existente entre la referencia o consigna y esta variable controlada.

La ventaja de comparar continuamente la variable controlada y el punto de
consigna, es el hecho que se pueden tomar diferentes acciones correctivas

segun sea el error o diferencia entre estas variables.

Para el sistema continuo de nuestro proceso, mostrado en la figura 27 se
desea disefar un controlador discreto. Para esto primero vamos a disefiar un
controlador continuo para el proceso y luego discretizarlo, pero antes de
disefiar el controlador continuo vamos a volver a revisar y determinar ciertas

caracteristicas de estabilidad en lazo abierto.
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Figura 27: Modelo en Simulink del proceso con realimentacion.

4.1 Analisis del sistema en lazo abierto.

Para el sistema continuo se desea disefiar un controlador discreto.
Para esto primero vamos a disefiar un controlador continuo para el
proceso y luego discretizarlo, pero antes de disefiar el controlador

continuo vamos a determinar caracteristicas de estabilidad en lazo

abierto.
4.1.1 Graficos de polos y ceros.

En la figura 28 vemos que nuestro sistema es de fase minima,
0 que no posee raices o polos en el semiplano derecho del

plano complejo excepto en s=0.
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Pole-Zero Map
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Figura 28: Polos y ceros en lazo abierto.

4.1.2 Diagramas de Bode.

Ahora seguiremos el analisis, realizando el diagrama de bode
en lazo abierto, con esto determinaremos el grado de

estabilidad que posee actualmente.
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Bode Diagram
Gm =221 dB (at 0.00121 radfsec) , Pm =173 deqg (at 2.79e-006 radisec)

Magnitude (dB)

Phase (deq)

Frequency (radisec)

Figura 29: Diagrama de Bode del sistema en lazo abierto.

Los margenes de ganancia y fase se indican a continuacion:
Margen de ganancia = 22.1 dB. a 0.00121 rad/seg
Margen de fase = 178 deg. a 2.79e-6 rad/seg

La Interpretacion que se puede dar a estos margenes, es que
se puede afiadir una ganancia de 22.1 dB. (Sin afiadir fase),
antes de que el sistema se convierta en inestable, o que
podemos afadir una fase de 178 deg (sin afladir ganancia a la

planta), antes de que el sistema se vuelva inestable.
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4.1.3 Diagrama de Nyquist.

En el diagrama de Nyquist de la figura 30 se confirma que el
margen de ganancia es 22.1 db y el margen de fase es 178

deg.

Nyquist Diagram
08 — ! - - — T -
4B 208 0cB 208 o8 408
pglpaBs 1 o o T J
04110 B |
-
02 I . d -
i) 20dB
% ;
- - o
o 0 i
=
(=]
o
E 3
ST 1 | +I —
8
o4l "I.. = i
M N B L e om B4 “wat b ]

Real Axis

Figura 30: Diagrama de Nyquist del sistema en lazo abierto.

El diagrama de Nyquist nos sirve para tener una indicacion
del grado de estabilidad relativa, de tal forma que mientras
mas lejos este la traza de Nyquist de encerrar o pasar por el
punto (-1,0), mayor sera el grado de estabilidad relativa. En

este caso podemos asumir que nuestro sistema es estable.
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4.2 Anédlisis del sistema en lazo cerrado.

En la figura 31 se presenta la grafica de respuesta de la planta, en

lazo cerrado sin regulador, debida a una entrada escalon unitario.

Figura 31: Respuesta de la planta en lazo cerrado y sin regulador ante una

entrada escalon.

De la figura 31 notamos que debemos conversar la dinamica, pero
tenemos que corregir el error de estado estacionario, ya que la difiere
mucho de la entrada en magnitud, por lo que es necesario incluir un

controlador que mejore la respuesta del sistema.

Tenemos varias opciones controlador Integral, derivativo, o el PID.

Para nuestro proyecto elegimos el controlador Integral (PI).
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4.3 Disefio del controlador Pl real.

En este caso la funciéon de transferencia del controlador es la

siguiente:

S+ 1z
GR=

s+p

Ahora vamos a calcular la posicion del cero y el polo del regulador
para que se cumpla la restriccion del error en régimen permanente

gue nos dicen (5%).

La nueva constante de error en posicion, al introducir el regulador Pl

es:
K. = lim PI(s). G(s) = lim . G(s) =
p—slzlg S). S —lms+p. S —p

Ahora bien, la constante de error de posicidn que necesitamos es:

= 0.05

P1+4K,
De donde tenemos que Kp=19.

Luego,

Una vez establecida la relacion entre la posicion del cero y del polo,
debemos utilizar un criterio para determinar la posicion del cero.
Vamos a situar el cero a la misma distancia del polo dominante al

origen. Como sabemos, los polos dominantes son los polos
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deseados, es decir, los polos que queremos que tenga el sistema en
bucle cerrado.

De la funciobn de transferencia en lazo cerrado sin controlador
podemos tener el valor del cero que necesitamos para aplicar la

relacion anterior.

0.16376(s + 4)2(s — 0.00203) (s — 0.001971)(s + 0.002)(s + 8.184 x 107°%)
(s +4)(s + 0.002)(s + 0.001652)(s + 8.184 * 10-95)(s2 + 8s + 16.66)

Luego,

z=8.184*10

De esta forma,
p=(1/19)*z=0.000004307

En este caso, estamos asumiendo que la dinamica inicial del sistema
es la que queremos, por lo que tenemos que calcular los polos del

sistema original realimentado:
Por tanto, el regulador Pl que vamos a utilizar es el siguiente:

s + 0.000075
PI(s) = 1. )

En la figura 32 se comprueba que la respuesta al step en lazo cerrado

con el controlador satisface nuestros requerimientos.
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Step Response
T

Amplitude

1 i i i
1 2 3 4 3 7
Time (sec) 10"

Figura 32: Respuesta de la planta en lazo cerrado y con regulador ante una
entrada escalon.
El sistema continuo con controlador es el mostrado en la figura 33.

Temperatura (°C)  Flujo (m3/s) ——f{ Flujo In (m3/s)  Temperatura Out (°C)

Tmaltal &

%aind  Saturation3 T. Cuarto. °C

Wahulat FROCESOZ

Faind  Derivative1

RUIDOZ Fain

&

Out £°€) o TBWFERATURADEL CUARTO. °C

Sensarl

Figura 33: Representacion en Simulink del sistema continuo con controlador.

La figura 34 representa el controlador continuo discretizado necesario para

encontrar un controlador digital.
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Figura 34: Representacion en Simulink del sistema discretizado con controlador.

Los parametros KP, Kl y KD del controlador PID discreto estan relacionados

con los parametros Kp, Ki y Kd del controlador PID continuo, de la siguiente

forma:
K K:T
KP = K —( L )
P 2
KI = K K;T
K,Kq
KD = -2
T

Con estas relaciones determinamos los pardmetros del controlador discreto,

también utilizamos un muestreador a T=1000 segundos.

Los parametros para el controlador discreto son:
KP=0.9625

KI=0.075

KD=0

De acuerdo a los datos obtenidos anteriormente, llegamos a las siguientes

conclusiones:
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1. La funcién de transferencia del controlador con muestreador

gueda de la siguiente forma:

_ 1.037570:96255
¢~ z—1

2. La funcion de transferencia de la valvula discretizada es:

—0.008873
Z

Gyalvula =

3. La funcion de transferencia del sensor es:

1

Gsensor -

4. La planta que identificamos segun el modelo (oell2) es:

—88.66
Gplanta = 2097127

5. La funcion de trasnferencia del retenedor de orden cero:

La figura 35 muestra la respuesta del sistema discreto a una entrada

escalon:
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Figura 35: Respuesta del sistema discreto con controlador ante una entrada escalén.

Vemos que el efecto del muestreo o discretizacion, es desestabilizante,
reflejandose este en un sobrepaso mayor y un tiempo de establecimiento
mas largo. Es importante decir que el aumento en la taza de muestreo
disminuye este efecto y la reduccion de esta, aumenta la inestabilidad del
sistema.

Sin embargo debemos tomar en cuenta que la tasa de muestreo no es una
variable de libre eleccion, y depende de factores tales como la velocidad de
procesamiento, la cantidad de lazos de control utilizados o la velocidad del
proceso a controlar. Una regla practica indica que se debe tomar una
frecuencia de muestreo con un valor de 10 veces el ancho de banda del

sistema de control en lazo cerrado.
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CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Conclusiones.

1. Se demostré que el proceso de identificacion de sistemas nos ofrece
una alternativa practica y eficaz para determinar un modelo
satisfactorio en control y su aplicacion no sélo se limita al control

automatico.

2. Realizar una identificacion en sistemas reales implica grandes costos
debido a los paros de produccion que requiere la experimentacion,
por tanto, para fines académicos, es de gran ayuda trabajar con un
modelo mateméatico base que represente la dinamica del proceso. Las
limitaciones las tenemos mas debido al proceso a modelar que por el

procedimiento de identificacion en si.

3. Este proceso de identificacion, va desde el disefio del experimento, la
adquisicién y tratamiento de los datos, la eleccién de la estructura del
modelo y la seleccidn de los parametros, hasta concluir con la fase de
validacion del modelo. Se demostré que, para conseguir una buena
estimacion del modelo identificado, todos los pasos citados deben
tratarse con el mismo orden vy rigor; y descuidos en consideraciones
sobre ellos, provocaran inexactitudes o comportamientos erréneos del

modelo final.
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4. Luego de varias pruebas con varios modelos, en las simulaciones
realizadas se comprobd que el modelo que mas se ajusta a la

dinAmica del sistema real fue el OE.

5. Podriamos decir que el disefio de controladores es una tarea un tanto
complicada para disefiadores sin experiencia, pues se debe tener
mucha paciencia y cuidado a la hora de calcular los valores y hacer
los ajustes adecuados que el sistema requiera. Por otro lado la
herramienta Sisotool de Matlab es de gran ayuda y simplifica un
sinnimero de célculos, y por medio de su entorno grafico se puede
visualizar el comportamiento del sistema. Finalmente en la practica

tiene que hacerse de manera obligatoria un ajuste experimental.

Recomendaciones.

1. Se recomienda validar varios modelos antes de escoger el modelo
final, considerando la mayor cantidad de analisis posibles (andlisis de
residuos, andlisis de las entradas-salidas, salidas-perturbaciones,
analisis de estabilidad de los sistemas en base al criterio de polos y

ceros, etc.).

2. Habiendo revisado que nuestro modelo matematico represente a
nuestra planta real, y si aun validando una gran cantidad de modelos
y ajustando los pardmetros de este no llegamos a obtener un modelo
satisfactorio deben revisarse los datos de entrada-salida para
asegurarnos que estos nos estén dando la informacion suficiente de

la dinamica del sistema, luego volver a analizar los diferentes tipos de
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modelos y asegurarnos de que el criterio para el ajuste de los
parametros de los modelos es también el adecuado. Dependiendo de
la causa del problema se debera repetir el proceso de identificacion
desde el punto correspondiente tantas veces sean necesarias hasta

llegar a tener un modelo satisfactorio.

3. Una recomendacion para posibles trabajos futuros de identificacion de
sistemas es el usar el CRI “Control Relevant Identification”, el cual es
de gran ayuda para disefiar una entrada robusta que contenga

informacion relevante sobre el sistema a identificar.
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APENDICE

Introduccion al interfaz grafico de usuario (GUI).

Las ultimas versiones del Toolbox de Identificacion (a partir de la 4.00)
proporcionan un Interfaz Grafico de Usuario que permite manejar todas las
funciones anteriores de forma practicamente transparente al usuario, sin
necesidad de llamarlas desde la linea de comandos.

Para arrancar el interfaz de usuario (GUI), basta con teclear en la linea de
comandos de MATLAB:

>> ident

Apareciendo la ventana mostrada en la figura.
Estructura de la ventana principal
La ventana principal se divide en las siguientes partes:

a) Los tableros de datos y de modelos.
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Como se observa en la figura, la ventana dispone de dos zonas con varios

recuadros cada una:

- El tablero de datos esta situado en la zona izquierda de la pantalla, y
permite incluir en cada uno de los recuadros un conjunto distinto de
datos de entrada-salida, representados por un icono.

- El tablero de modelos esta en la zona derecha de la pantalla, y puede
contener en cada uno de sus recuadros diferentes modelos obtenidos
a partir de la identificacién realizada con datos del tablero de datos.

Cada modelo quedara representado también por un icono distinto.

Los datos del tablero de datos pueden provenir de las siguientes fuentes:
1. De otras sesiones anteriores con el GUI.
2. Del Workspace de MATLAB.



100

3. Del tratamiento de otro conjunto de datos contenido en el tablero de datos.

[ Import Data I.Elﬂlﬁ

Data Format for Signals

|Time-|]umain Signals j

Workspace Variable

It |

Outpout; |

Data Information

Data name: E':.fdata
Starting time ﬁ
Sampling intetval; ﬁ

hlare

Import | Reset |

Cloze | Help |

Por su parte, los modelos pueden provenir de las siguientes fuentes:
1. De sesiones anteriores con el GUI.
2. Del Workspace de MATLAB.

3. De la identificacion a partir de los datos contenidos en el tablero de datos.

b) Los datos de trabajo.

Todos los procesos realizados mediante el GUI actian sobre los llamados
“‘Datos de Trabajo”, contenidos en el recuadro central de la ventana

(“working data”). Para modificar los datos de trabajo basta con arrastrar con
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el ratén el icono con los nuevos datos de trabajo desde el tablero de datos

hasta el recuadro “working data”.

c) Los datos de validacion.

Del mismo modo, todos los procesos del GUI que necesiten datos para
validacion los tomaran del recuadro (“validation data”) situado debajo del

tablero de modelos.

d) Las representaciones (“Views”).

Tanto los datos de entrada-salida como los modelos pueden representarse
en pantalla de diversas formas.

Para representar en pantalla un conjunto de datos del tablero de datos, en
primer lugar hay que hacer “click” con el raton sobre su icono, quedando
éste resaltado mediante una linea mas gruesa. Pueden seleccionarse varios
conjuntos de datos simultaneamente. Para desactivar un conjunto de datos,
se vuelve a hacer “click” con el raton sobre su icono. A continuacion se
selecciona en el menu de Data Views el tipo de representacién que se
desea: representacion temporal de las senales (“Time plot”) o del espectro
de las mismas (“Data espectra”).

Con los modelos se procede de igual manera, seleccionando con el ratn
aquéllos que se quieren representar, y escogiendo el tipo de representacion
entre salida del modelo (“Model output’), residuos del modelo (“Model
resids”), respuesta transitoria (“Transient resp”), respuesta frecuencial
(“Frecuency resp”), ceros y polos (“Zeros and poles”) y espectro del ruido

(“Noise spectrum”).

e) Variables del Workspace.
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Los conjuntos de datos o los modelos creados mediante el interfaz grafico
generalmente no estan visibles desde el Workspace. Sin embargo, esta
informacion puede ser exportada en cualquier momento al Workspace sin
mas que arrastrar con el raton el icono de los datos o el modelo
correspondiente. El nombre de la matriz con la informacion del modelo o de

los datos coincidira con el del icono dentro del interfaz gréfico.

Flujo de trabajo.

El trabajo con el GUI suele realizarse en los siguientes pasos:

Se introducen de los datos de entrada-salida en el tablero de datos.

- Se examinan dichos datos mediante su representacion temporal o

espectral del menu “data views”.

Se realiza el preprocesamiento de los datos, como eliminacién de
niveles de continua, filtrado, o division del conjunto de datos en dos
partes: una para identificar y que se colocard en el recuadro de
‘working data’ y otra para validar en el recuadro de ‘validation data’.
Todas las opciones de preprocesamiento se encuentran en el menu
desplegable “Preprocess”.

- A continuacién se realiza la estimacion de uno o varios modelos,
mediante el menu desplegable de “Estimate”. Los modelos obtenidos

se incluirdn automaticamente en el tablero de modelos.

Por dltimo se procede a analizar las propiedades de los modelos
obtenidos mediante diversas representaciones de los mismos,

escogidas en el menu de “Model Views”.
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