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RESUMEN

El presente trabajo da a conocer una técnica eficaz experimental para
modelar sistemas dinamicos en los diferentes procesos. Se trata de la
identificacion de sistemas el cual encuentra la funcion de transferencia por
medio de los métodos NO PARAMETRICOS Y PARAMETRICOS.

La referencia de nuestra planta es una caldera Acuatubular que se encuentra
ubicada en una industria local, esta caldera tiene una presion de operacion
de 120 PSI y genera un vapor de 75000lb/h con una alimentacion de
30000Ib/h, junto a dos calderas mas de tipo pirotubulares son las que

abastecen de vapor a toda la planta.

En el Capitulo 1 encontramos una breve resefia histérica de las calderas, sus
investigadores, aplicaciones, etc. Tenemos la descripcion general de la
caldera que desarrollamos en este proyecto como puntos de operaciones,

tipos de caldera, funcionamiento, produccién de vapor.

En el Capitulo 2 se encuentra la teoria basica de las calderas, partes de una
caldera principios, tipos de calderas, funcionamiento basico de una caldera.
También se encuentra la teoria fundamental de la identificacion de sistema,
sistemas discretos, muestreos, retenedores de orden cero, identificacion
paramétrica y no paramétrica, el estudio de como disefiar una sefial de

entrada para la planta, los cuales ayudan en el desarrollo de nuestro trabajo

En el Capitulo 3 tenemos el modelo matemético para la planta virtual, las
ecuaciones de desarrolladas y simplificadas del analisis de balance de
materia y energia, encontramos también una prueba que consiste en la

aplicacién de una sefial de entrada paso a lazo abierto para ver cémo
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responde la planta virtual, tenemos el disefio de dos entradas para la planta
virtual la PRBS y la MSS.

En el Capitulo 4 encontramos la identificacion no paramétrica, el analisis de
correlacion y espectral, el pre blanqueado de una sefial de entrada, el
proceso de los datos de la planta como: remover medias y eleccidon de rango.
Tenemos la descripcion del como se realiza los pasos del desarrollo del

analisis paramétrico, el analisis y eleccion del mejor modelo.

En el Capitulo 5 se encuentra el estudio y disefio de un controlador con la
herramienta sisotool, las pruebas del controlador para el modelo de la planta

elegida.



Tr

Ts
Tp
%SO
A/D
D/A
ARX
ARMAX
OE
BJ
FIR

Pl

PD
PID

PEM

X1

ABREVIATURAS

Tiempo de levantamiento

Tiempo de asentamiento

Tiempo de pico

Sobre nivel porcentual

Convertidor analogico al digital

Convertidor digital a analégico
Auto-Regressive with exogenous inputs
Auto-Regressive Moving Average with exogenous inputs
Output error

Box Jekins

Respuesta finita al impulso

Controlador Integral

Controlador proporcional

Controlador Derivativo

Controlador Proporcional Integral Derivativo

Método de prediccion de errores



XV

INTRODUCCION

En el presente trabajo se realizara el estudio de una caldera Acuatubular, a la
cual se le buscara un modelo virtual que trabajara con los mismos efectos
termodinamicos de este sistema para poder realizar las pruebas respectivas

gue necesitaremos para nuestro estudio respectivo.

Se disefiara una entrada para la planta virtual mencionada anteriormente la
cual servira para obtencion de datos y procesos de los mismos para estos

nos ayudaremos con una herramienta de Matlab.

La técnica que se utilizara para este trabajo sera la identificacion de sistema,
este método tendremos que realizarlo en dos partes no paramétricos y
paramétricos. EI objetivo principal sera encontrar una funcién de
transferencia que tendra un parecido a la planta real en sus caracteristicas

principales.

Esta entrada sera aplicada a planta para obtener datos el objetivo sera
obtener la informacién necesaria de entrada y salida para llevarlas al
workspace del matlab, en este objetivo se utilizara otra herramienta poderosa

de matlab-simulink, donde sera construida nuestra planta virtual.

En el estudio no paramétrico se utilizara el analisis de correlacion y analisis
espectral aqui se observara: la respuesta a la entrada paso, el orden de la
planta, si tiene tiempos muertos, tiempo de estabilizacion, Tao dominante.
Con estos parametros confirmaremos también que la sefial de entrada que

disefaremos sera la adecuada.

En el estudio paramétrico se utilizara el método PEM el cual tendri los
siguientes modelos ARX-ARMAX-OE-BJ. Estos métodos dependeran de los
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coeficientes de cada modelo. Aqui tendremos que elegir el mejor modelo que
represente a nuestra planta real realizaremos las comparaciones entre los

modelos que disefiaremos.

Uno de los objetivos sera el disefio de un controlador el cual tendra las
capacidades de darle una estabilidad al sistema en los momentos que sufra
cambios representativos, nos ayudaremos con la herramienta Sisotool.

Luego que encontremos un controlador adecuado se procedera a realizar las

simulaciones respectivas y observaremos el control de nivel de esta caldera.



CAPITULO 1

Descripcion del problema

1.1 Calderas

Cuando James Watt observé que se podria utilizar el vapor como una fuerza
econémica que remplazaria la fuerza animal y manual, se empez6 a
desarrollar la fabricacion de calderas, hasta llegar a las que actualmente

tienen mayor uso en las distintas industrias.

Las primeras calderas tenian el inconveniente que los gases calientes
estaban en contacto solamente con su base, y en consecuencia se
aprovechaba mal el calor del combustible. Debido a esto y posteriormente
se le introdujeron tubos, para aumentar la superficie de calefaccion. Si por el
interior de los tubos circulan gases o fuego, se les clasifican en calderas

pirotubulares (tubos de humo) y calderas acuatubulares (tubos de agua).



1.1.1 Control de nivel

Las aplicaciones del principio de control por retroalimentaciéon fue
desarrollado por un griego llamado Ktsibios. Luego en el siglo IX fue
reinventado en Arabia. En este caso fue para mantener el nivel de agua
constante en un bebedero. Luego esta técnica de control fue utilizada
nuevamente en el siglo XVI, en Inglaterra para mantener automaticamente
las paletas de los molinos de viento en una posicion correcta. Luego la
técnica es nuevamente utilizada en el siglo XVII para mantener la

temperatura constante.

El Primer uso del control automatico en la industria parece haber sido el
regulador centrifugo de la maquina de vapor de Watt en el afio 1775
aproximadamente. Este aparato fue utilizado para regular le velocidad de la

maquina manipulando el caudal de vapor por medio de una valvula.

Pese a que existen antecedentes muy antiguos del control por
retroalimentacion, su primer analisis matematico del regular centrifugo fue

explicado por James Maxwell en 1868.

Las aplicaciones del control de procesos no comenzaron hasta los afos
1930. Las técnicas de control se consagraron rapidamente, tal es asi que ya
en los afos 1940 funcionaban redes de control relativamente complejas.
Siendo el control de nivel, velocidad y temperatura las aplicaciones mas

populares.

En la actualidad los métodos de control son mucho mas sofisticados y
complejos, con una cantidad considerable se variables que se encuentra en
una misma llegando a formar varios lazos de control, como en la aviacion,
procesos petroleros, aplicaciones satelitales, sistemas de estabilizacion para

edificios, barcos y muchos casos mas.



1.1.2 Descripcion y pardmetros de la caldera POWERHOUSE UNIT No
B-809 -75,000 Ib/hr Tipo “O”

Una caldera de vapor es un recipiente en el que el agua a presion
es transformada en vapor , mediante la aplicacion del calor resultante de la
combustion de gases, liquidos o sélidos combustibles. Las condiciones que
pueden observarse en una caldera oscilan desde presiones de 10 kg/cm2 y

120 °C hasta 280 kg/cm2 con vapor recalentado hasta 540 °C.

La caldera que se va a simular en el proyecto es una caldera fija, de
combustible liquido, de subida natural con el hogar en sobrepresion,
apoyada en el suelo, con transmisién de calor a través de conveccion y
radiacion, acuatubular tipo ‘O’, ya que el agua circula por el interior de
los tubos donde la estructura de dichos tubos tienen forma de O como se
muestra en la Fig. 1.1 y los productos de la combustion por el exterior de

los mismos.

Figura 1.1 Caldera Acuatubular tipo ‘O’

Esta caldera tiene una presion de operacion de 120 PSI y una alimentacion

de H20 de 30000Ib/h con una capacidad maxima de produccién de vapor



de 75000Ib/h. EI tambor donde se produce la evaporacion de agua tiene la
capacidad de 24000 Ibs.

Las calderas son muy importantes en los procesos industriales, en nuestros
caso tenemos como complicacion realizar las pruebas respectivas para
obtener la respuesta la dindmica de este sistema. Necesitamos enviar una
seflal de entrada para obtener datos de la planta a lazo abierto con el
propésito de llevarlos al matlab para procesarlos y comenzar aplicar las
técnicas experimentales de la identificacion del sistema. Los inconvenientes

principales que se presentan son:

e Ladificulta para realizar la adquisicion de datos

e Los equipos de control de la cadera tienen poca flexibilidad como

para introducir una sefial de entrada y realizar pruebas.

e Como problema mayor tenemos el impacto econémico que sufriria

la institucion con parar la operacion de la caldera.

Por estas razones se decidio realizar una planta virtual con la ayuda de las
herramientas de Matlab (Simulink). La planta virtual estara disefiada con la
informacion facilitada por la cerveceria nacional, de una de sus calderas
acuatubulares. EI modelamiento matemético del sistema basado en los
efectos termodinamicos presentes la caldera son aproximados y no tienen
todas las variables involucradas en el proceso real, ademas de que se
trataran otras variables como constantes, con la finalidad de facilitar la
identificacion. Recordemos que esta identificacion la realizaremos con fines

académicos.



1.2 Identificaciéon de sistemas.

A partir del afio 1955, se desarrollan los métodos temporales, con el objetivo
de solucionar los problemas planteados en aplicaciones aeroespaciales,
estos metodos reciben un fuerte impulso con el desarrollo de las
computadoras digitales, que constituian la plataforma tecnoldgica necesaria

para su implantacion, prueba y desarrollo.

Aparece un nuevo método de disefio de control, conocido a partir de
entonces como teoria de control moderna. Se basaba en representar los
sistemas en variables de estado o representacion interna y trabajando casi

exclusivamente en el dominio del tiempo.

La primera formulacion en términos de estado, funcion de transicion y de
lectura, se hizo en el marco de la teoria de maquinas discretas formulada

por Turing, en 1936.

Los investigadores de la Unidn Soviética son los primeros que utilizan el
método de descripcion interna en el estudio de los sistemas continuos.
Destacan los trabajos de Aizerman, Lerner, Lurie, Pontryagin, La
Salle, Popov, Minorsky, Kabala y Bellman.

La teoria de control moderna esta basada en el concepto de estabilidad de
Liapunov presentado a finales del siglo XIX. Los trabajos desarrollados por
Lurie sobre servomecanismos de posicionamiento de torretas de tanques
dieron lugar al concepto de estabilidad absoluta, generalizada después por
Popov con el concepto de hiperestabilidad, que considera no linealidades en

la realimentacion.

Los criterios de controlabilidad y observabilidad de sistemas dinamicos
lineales, se deben a Kalman, aunque la nocién de controlabilidad fue

utilizada anteriormente por Pontryagin.


http://automata.cps.unizar.es/Biografias/Turing.htm
http://automata.cps.unizar.es/Biografias/Pontryagin.htm
http://automata.cps.unizar.es/Biografias/Popov.htm

Los métodos de control éptimo se basan en los trabajos de fisicos de los
siglos XVII a XIX, entre los que destaca Euler, con su célculo de
variaciones. En el desarrollo de estos métodos se deben destacar los

trabajos de Pontryagin, La Salle, Bellman y Kalman.

Kalman efectla la resolucién de los problemas de control 6ptimo cuadratico
y lineal cuadratico gaussiano.

Zadeh generaliza los resultados de teoria de circuitos a sistemas en el
espacio de estados y Luenberger en 1966 lo hace en lo que concierne al

disefo de observadores.

En el control algebraico, basado en la utilizacién de matrices polinomiales y
racionales, hay que hacer mencion de los trabajos de Kalman, Rosembrock
y Wolowich. Son métodos que utilizan la descripcion externa. Al final de los
sesenta y comienzo de los setenta se presenta el enfoque geométrico del
problema de control, que utiliza métodos del algebra lineal. En paralelo se
desarrollan los métodos de identificacion de sistemas, por minimos
cuadrados y de méaxima verosimilitud, este dltimo fue desarrollado por
Fisher en 1912 y aplicado en sistemas industriales por Astrém y Bohlin en
1965.

En la actualidad tenemos diferentes métodos para realizar la identificacion
de sistemas, asi como herramientas que faciliten la tarea de identificacion.
En el Ecuador estas técnicas de control son conocidas y utilizadas en
equipos que se encuentra dotados con equipos para realizar controles finos
sobre variables de interés. Existen caso en que se necesitan implantar
controladores de variables con el fin de mejorar los procesos reduciendo
perdidas, pero que por facilidades, reduccion de tiempo y perdidas

econOmicas son sistemas que no estan bien identificados y que mas bien


http://automata.cps.unizar.es/Biografias/Kalman.htm

funcionan con controladores encontrados por medio del método de prueba y
error.

Nosotros para el desarrollo de esta identificacion utilizaremos Matlab como
herramienta y como método de identificacion el de prediccion de errores,
bajo el analisis no paramétrico y Parametro de las sefiales obtenidas en la

planta virtual, como ya se menciond.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Teoria Basica De Un Caldera

Una es una maquina o dispositivo de ingenieria que esta disefiado para
generar vapor saturado. Este vapor se genera a través de una transferencia
de calor a presion constante, en la cual el fluido, originalmente en estado

liquido, se calienta y cambia de estado.

2.1.1 Principales Tipos de Caldera

Aungue existen numerosos disefios y patentes de fabricacion de calderas,
cada una de las cuales puede tener caracteristicas propias, las calderas se
pueden clasificar en dos grandes grupos; calderas Pirotubulares y

Acuatubulares, algunas de cuyas caracteristicas se indican a Continuacion.


http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina
http://es.wikipedia.org/wiki/T%C3%ADtulo_del_vapor
http://es.wikipedia.org/wiki/Vapor
http://es.wikipedia.org/wiki/Transferencia_de_calor
http://es.wikipedia.org/wiki/Transferencia_de_calor
http://es.wikipedia.org/wiki/Presi%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Liquido
http://es.wikipedia.org/wiki/Estados_de_la_materia

2.1.2 Calderas Pirotubulares

Se denominan pirotubulares por ser los gases calientes procedentes de la
combustion de un combustible, los que circulan por el interior de tubos cuyo
exterior esta bafiado por el agua de la caldera. El combustible se quema en
un hogar, en donde tiene lugar la transmision de calor por radiacién, y los
gases resultantes, se les hace circular a través de los tubos que constituyen
el haz tubular de la caldera, y donde tiene lugar el intercambio de calor por

conduccién y conveccion.

Segun sea una o varias las veces que los gases pasan a través del haz

tubular, se tienen las calderas de uno o de varios pasos.

En el caso de calderas de varios pasos, en cada uno de ellos, los humos
solo atraviesan un determinado numero de tubos, cosa que se logra
mediante las denominadas camaras de humos. Una vez realizado el
intercambio térmico, los humos son expulsados al exterior a través de la

chimenea.

Figura 2.1 Caldera Pirotubular.
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2.1.3 Calderas Acuotubulares

En estas calderas, al contrario de lo que ocurre en las pirotubulares, es el
agua el que circula por el interior de tubos que conforman un circuito
cerrado a través del calderin o calderines que constituye la superficie de
intercambio de calor de la caldera. Adicionalmente, pueden estar dotadas
de otros elementos de intercambio de calor, como pueden ser el
sobrecalentador, recalentador, economizador, etc. Estas calderas, constan
de un hogar configurado por tubos de agua, tubos y refractario, o solamente
refractario, en el cual se produce la combustion del combustible y

constituyendo la zona de radiacion de la caldera.

Desde dicho hogar, los gases calientes resultantes de la combustion son
conducidos a través del circuito de la caldera, configurado este por paneles
de tubos y constituyendo la zona de conveccion de la caldera. Finalmente,
los gases son enviados a la atmésfera a través de la chimenea. Con objeto
de obtener un mayor rendimiento en la caldera, se las suele dotar de
elementos, como los ya citados, economizadores y pre-calentadores, que
hacen que la temperatura de los gases a su salida de la caldera, sea menor,

aprovechando asi mejor el calor sensible de dichos gases

Figura 2.2 Calderas Acuotubulares
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2.1.4 Calderas de Vaporizacion Instantanea

Existe una variedad de las anteriores calderas, denominadas de
vaporizacion instantanea, cuya representacion esquematica podria ser la de
un tubo calentado por una llama, en el que el agua entra por un extremo y
sale en forma de vapor por el otro. Dado que el volumen posible de agua es
relativamente pequefio en relacion a la cantidad de calor que se inyecta, en
un corto tiempo la caldera esta preparada para dar vapor en las condiciones
requeridas, de ahi la denominacion de calderas de vaporizacion

instantanea.

Figura 2.3 Caldera de Vaporizacion Instantanea
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2.1.5 Partes de una Caldera

2.15.1 Calderin

El calderin es un recipiente de configuracion horizontal de mayor o menor
espesor en funcién del vapor producido. El tamafio del mismo sera
necesario para contener los elementos de separacion y admitir los posibles

cambios de nivel segln la carga.

La mision del calderin es acumular en la parte inferior el agua que es
distribuida a los distintos colectores de la camara radiante, y a su vez

separar en la parte alta el vapor de las particulas de agua que lleva.

5H (VAPOR SATURADO)

CALDERIN

Figura 2.4 Calderin

2.15.2 Zona de Radiacioén

La Zona de Radiacion es el lugar de la caldera donde se produce el calor
necesario para la generacion de vapor, mediante la combustién del Gas

Natural u otro combustible.
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Esta parte de la caldera esta formada por un haz de “tubos de subida”
llamados Risers situados de forma vertical, que se unen por la parte inferior
con los tubos bajantes de calderin (Down-Comer) y por la parte superior con

el propio calderin.

Los Risers contienen en su interior agua + vapor, en cambio los Down-
comer s6lo agua. La recirculacion natural que existe entre los Down-comer y

los Risers es debido a la diferencia de densidad entre el agua y el vapor.

Esta zona recibe una temperatura aproximada de 1000°C debido al calor

provocado por la llama directa y por los humos de la combustion.

Por el lado tubos pasa agua mas vapor con una temperatura de salida
variable, en funcion del intercambio de calor y de la temperatura de entrada.
A pesar de que es la zona de mayor temperatura radiante, las paredes de
los tubos estan refrigeradas por el paso del agua, por esta razén es muy
importante que el calderin siempre tenga nivel, porque esto querra decir que

los tubos estaran inundados.

2.15.3 Zona de Conveccion

A diferencia de la zona anterior, en ésta los humos de la combustion son los
gue calientan los tubos de agua o vapor. En ningun caso es la llama directa,

quién aumenta la temperatura del fluido de proceso.

La zona de conveccion normalmente esta compuesta de varios elementos,

como son los down-comer, los recalentadores y los precalentadores de aire.
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2154 Recalentador

Es la seccion de tubos que aprovecha el calor de los gases de escape para

elevar la temperatura del vapor generado por encima de la de saturacion.

El vapor sobrecalentado aumenta el rendimiento del ciclo del vapor. En una
turbina, por cada 40°C de incremento de temperatura sobre la de

saturacion, se obtiene un aumento del 3% sobre el rendimiento.

El vapor sobrecalentado evita condensaciones en las tuberias y a la vez
erosiones y desequilibrios en los equipos. El recalentador a simular es de
tipo Conveccion-Radiaciéon. El cual permite que la temperatura de
recalentamiento sea independiente de la carga de la caldera. También hay
gue decir que esta formado por dos sobrecalentadores, entre los cuales hay
una pequefa inyeccion de agua a través de un atemperador para controlar la
temperatura de salida del recalentador.

2.155 Precalentador de Aire

Como ya se ha dicho en otra ocasion, el calentamiento del aire facilita y

mejora el rendimiento de la combustion.

En una caldera, después del paso de los humos a través de los down-
comer, amn tiene temperatura suficiente como para precalentar el aire hasta

los 160°C aproximadamente.
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2.15.6 Down-Comer

Se llaman Down-comer (“tubos de bajada”) a los tubos de agua que
conectan el calderin con la parte inferior de la zona de Radiacion. Dicho de

otra manera, son los tubos bajantes.

2.1.6 Funcionamiento de la Caldera

El principio de funcionamiento de una caldera de vapor, tiene como fin
evaporar agua y sobrecalentar el vapor obtenido, mediante energia
liberada en una reaccion de combustidon. En concreto la caldera de vapor

elegida para el modelado funciona de la siguiente forma:

El agua de alimentacion BFWH (Boiler Feed Water High) llega al calderin, y
desde alli, a través de los tubos bajantes (Down-comer) llega hasta el
colector inferior. Desde este colector de distribucion, el agua pasa a través
de los tubos alimentadores (risers), situados en las paredes del hogar de la

caldera.

El vapor se genera en estos tubos (risers), recogiéndose después, en los
colectores superiores de las paredes laterales. El vapor generado pasa a
continuacion por los tubos de descarga del calderin por dentro de un
deflector circular. El vapor sale del deflector circular y pasa por los
separadores a la camara de vapor, por encima del agua del calderin. El
agua separada del vapor condensa en el calderin. Antes de que el vapor
salga, debe pasar por unos secadores, que estan construidos de forma que
el vapor tenga que chocar en una serie de tabiques que le hacen cambiar
de direccion. Esto elimina con efectividad los restos de humedad del vapor.
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2.2 ¢Qué es laldentificacion del Sistema?

Nos enfocaremos en la modelacion de sistemas dinamicos a partir de datos
experimentales. La presencia de perturbaciones, en especial las que no se

puede medir, presentan un especial desafio en el tema.

El problema no se asocia exclusivamente con el disefio de controladores, a
pesar de que forma parte importante del mismo. A menudo, las tareas sobre
identificacion de sistemas son las mas costosas y demoradas de la

implementacion de un sistema de control avanzado.

Tecnologia ampliamente aplicable, con diversas aplicaciones en diferentes

campos:

o Plantas industriales (industrias petroleras y de alimentos)
o Sistemas electronicos en general

o Sistemas Bioldgicos y Bio-informéaticos.

o Sistemas economicos Yy financieros

o (Dow Jones)

o Sistemas sociales (desordenes y enfermedades).

Para la identificacion de sistema tenemos las siguientes etapas:

o Disefio del experimento y ejecucion.

o Pre procesamiento de los datos.

o Seleccion de la estructura del modelo.
o Estimacion de Parametros.

° Validacion del Modelo.
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Figura 2.5 Diagrama de flujo de la Identificacion de Sistema

2.3 Sistemas Discretos

17

El control usando una computadora digital, requerira que consideremos los

siguientes fendbmenos:

. Muestreo
o Leyes del control discreto
o Retenedor (reconstruccion de sefiales)

Aliasing
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2.3.1 Muestreo

Se convierte una sefial continua en un juego de impulsos espaciados un
intervalo T en tiempo. Esta serie de impulsos es lo que el algoritmo de

control digital observar sin importar la planta.

x(e}
xlt)

)
0 t e
0 t

Figura 2.6 Sefial Muestreada

El controlador retorna una salida de un juego de impulsos. Una forma muy

comun de representar controladores digitales es en forma de velocidad.

»40) xn

s

Figura 2.7 Valores previos ya actuales de ek y Ank para computar el nuevo movimiento

2.3.2 Reconstruccion de la sefial (Retenedor)

El retenedor de primer orden (ZOH) mantiene la salida constante por un
periodo de muestreo hasta que la siguiente muestra se reciba. Se usan rara

vez en el control de procesos.
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La funcién de transferencia del ZOH es 1— 7% y se incluye normalmente

en la Planta.

x(t)

L

0

Figura 2.8 Sefial restaurada

2.3.3 Aliasing

Ocurre cuando una sefal no es muestreada lo suficientemente a menudo.

La sefal reconstruida aparece como sinusoidal con un periodo mucho

mayor que la de la original.

Teorema del muestreo de Shannon: una sefial debe ser muestreada a mas

del doble de su periodo para ser recuperada. Se puede evitar agregando un

Filtro a la variable controlada antes del muestreo.

3 -

Computadora
| Ackmdior
Digital Retencién M Actuado I bl

‘\ SH y Convertidor
() .{ om ]

Irguits
¥ Canvertidor DA | .{ Lo de

Planta & Proceso |

.

Figura 2.9 Diagrama de Bloque
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2.3.4 Transformada Z

Nos permitira definir funciones de transferencia para sistemas discretos en
el tiempo. Podremos generar respuestas de frecuencia desde sistemas

discretos de forma similar a lo que haciamos con los continuos.

En un sistema de control en tiempo discreto, una ecuaciéon 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 La place 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 operaciéon
de muestreo de sefiales en tiempo continuo. La sefial muestreada es x(O),
X(T), x(2 T), ... , donde T es el periodo de muestreo. La secuencia de
nameros normalmente se escribe como x(k), donde el argumento k indica el
orden en el que se presentan los niumeros en la secuencia, por ejemplo
x(0)m x(2), x(2) ....

X(2) = Z[x(kT)] = Z x(kT)Z*

k=0
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2.4  Muestreo Mediante Impulso

Se considerard un muestreado ficticio comunmente llamado muestreado
mediante impulsos. La salida de este muestreado se considera como un
tren de impulsos que comienza en t=0, con el periodo de muestreo igual a T
y la magnitud de cada impulso igual al valor muestreado de la sefial en

tiempo continuo en el instante de muestreo correspondiente.
La salida del muestreador es igual al producto de la sefial en tiempo
continuo de entrada =x;; por el tren de impulsos unitarios 8T (t). En

consecuencia, el muestreador se puede considerar como un modulador con

la entrada x,;; como la sefial moduladora y el tren de impulsos 8T (t) como la

portadora.

JAYNES
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\
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Figura 2.10 Sefial Muestreada

2.5 Andlisis de Series de Tiempo

Un proceso deterministico muestra comportamiento futuro basado en
eventos del pasado. Un proceso aleatorio (estocastico) es estadistico que
evoluciona en el tiempo de acuerdo a las leyes probabilisticas. Una serie de
tiempo es una coleccion de datos resultante del comportamiento de

procesos deterministicos o aleatorios en el tiempo.
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2.5.1 Serie de Tiempo Estacionaria Aleatoria

Se entiende cualitativamente como una serie de tiempo que esta en
“equilibrio estadistico”, es decir no contiene tendencias o desvios. Un
proceso estocastico se denomina “estrictamente estacionario” si sus

propiedades no se afectan por el cambio en el tiempo de origen.

Media p=E[X.]= _Irj; xp(x)dx
Varianza  ¢*= E[(x,—p)*] = [ (x— ) *p(x)dx

La mediay la varianza son el primer y segundo momento univariable de un
proceso aleatorio. E se refiere al operador “esperanza”, mientras que p(x)
es la funcion densidad de probabilidad, que puede tomar varias formas.

La mas popular es la distribucion Normal o Gaussiana caracterizada por:

(2) 1 1 (:r — ,u)g
plx) = exp | —=
Vairto 2 el
2.5.2 Ruido Blanco Gaussiano
' +30’ % 99.7
: ; J+20 A
1 1 -. : . 5 £ 35.4
B ik v o7 a3
w0 « o' e\ ¥ L o Y
. A R 2 % >
1 A ) ") . - \ " k) _— *G
X II t .' s . ‘ _20
0 0.0% 01 o015 02 3 . = - = 1;u)_36 4
pdf p(x)

Figura 2.11 Distribucién Normal
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La distribucion normal unitaria (con media = 0, varianza =1) se escribe como

N(0,1). o se refiere a la desviacion estandar.

2.5.3 Autocovarianza/ Autocorrelacion

Una serie de tiempo estacionaria, se describe también por su funcion

covarianza

y(k) = cov(x,,x,:) = E[(x, — ) (x5 — )1 Teorema de Covarianza
c(k) = J%,.E‘f:i(xt — &) (x,op — %) Ejemplo de Covarianza
E==YN x, Ejemplo de Media

La varianza entre xt y xt+k se denomina la auto covarianza al retardo k. De
la misma forma el coeficiente de autocorrelacién al retardo k se define

como.

(k) = T(kj,’gg Teorema de Autocorrelacion

r(k) = C(kj/c (0) Ejemplo de Autocorrelacion
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2.5.4 Cross covarianza / Cross correlacion

Cuando consideramos dos series de tiempo estacionario (xt y yt), Nosotros
debemos considerar el concepto de Crosscovarianza y Crosscorrelacion. La

crosscovarianza entre dos sefiales x y y en un tiempo k es definida como:

Vey () = E[(x, — 1) (Vesr — 12,)], k=0,12,...
Yy (kj = E[[}Fr _f-""y)(xﬁk - ﬂx:]], k=012, ..

En General y, (k) # ., (k), sin embargo,

Vo (k] = Yay (_kj

El coeficiente de la Crosscorrelacion, mientras tanto, es una cantidad
adimensional.
Vo L
pry(k) = fay )‘ k=041, 42, ...

T2y

2.5.5 Power Spectrum

Transformada de Fourier de una funciéon autocovarianza

0e(@) = i o (D)5

T——00
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El Power Spectrum de un proceso estacionario aleatorio

v(t) = H(z)a(t),donde {a(t)}es N(0,0,7)

El Power Spectrum de una sefial deterministica

Una sefal deterministica y descripta por una transformada z V(z) tiene un

power spectrum

P_(w) = |H[ej“’)|2U§

Relacion entre la varianza de una sefial x y el power Spectrum

Para la definicibn de la transformada inversa de Fourier nosotros

obtenemos:
N
. 1 N 1 [~
7 (0) = EL*@] = Jim £ B0 = o | Ou(w)dw
N—wm N 2T —
t=1 !
2.5.6 Modelo de Representacion ARIMA

Un modelo general para un proceso estocastico es conocido como ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) modelo. Una ARIMA (p, d, Q)

modelo para una sefial x(t) es expresada como:

@(z")vix(t) = B(z et
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Donde e(t) es un cero, y:

vi=(1-z71)°
Pz =1— ¢zt —yz Tt — Pz ¥

Bz ) =16z — 6,272~ —§,2z7°

Algunas sefales representativas son:

. White Noise

o Moving Average-(1) (ARIMA-(0,0,1))

o Autoregressive-(1) (ARIMA-(1,0,0))

o Autoregressive- Moving Average-(1,1) (ARIMA-(1,0,1))
° Random Walk ARIMA (0,1,0)

2.6 Identificacion No Paramétrica

Estimacién “libre de estructura” que es un util precursor de la identificacion
paramétrica (graficas de las respuestas al escalén e impulso obtenidas del
analisis de correlacién pueden ser usadas para fijar retardos y 6rdenes del
modelo en técnicas de identificacion paramétrica). Puede ser usada para
confirmar o negar la presencia de una relacion de funcion de transferencia
entre variables. Se pueden predecir también relaciones de realimentacion

en los datos.
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2.6.1 Andlisis de correlacién

Se puede usar para estimar los coeficientes de respuesta al impulso finito

“e

(FIR) entre “u”, una entrada candidata, y “y”, una salida deseada.

v(t) = (bg+ byz 7 4+ bz 72+ +b, z ™ ult) + v(t)

V es un término de ruido no medido. Las principales asunciones detras del

analisis de correlaciéon son:

e Estacionalidad de las series de tiempo Ut y yt (si la sefial es no
estacionaria, una solucion es usar datos diferenciados).
e Independencia entre Uty el ruido vt.

e Los coeficientes de la respuesta al impulso pasados “n” son

cero.

e Aplicando el operador de Expectacion:

UVesre = boUpUpsye + iU U,y 40 + U U, 54+ b, U U,y gyt +b.UU, 4,

e Se obtiene la relacion recursiva de covarianza

Una sefal de entrada con excitacion persistente de orden n es requerida tal

gue la matriz sea no singular o invertible
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2.6.2 Pre-blanqueado de la Entrada

Una sefial de entrada auto correlacionada puede ser transformada en una

entrada de ruido blanco, a través del proceso de pre blanqueado

a, = ¢(z"1)87 (=Y,
B. = ¢(z71)87 M (=z"NY,
Que nos da el resultado:

_ Yap (k)

O

by

O en términos de la correlacién cruzada:

_ JGE:,E’ (k:]a,[?

Uy

by

Luego del pre blanqueado, la funcion de correlacion cruzada entre las
entradas y salidas transformadas es directamente proporcional a la funcién

de respuesta al impulso.

u, 2 A

‘ Pl |—'——+

—
I |
| |
| |
| I
0(2) o(2)
B(2) B(z)
1 Y
Ol By

Figura 2.12 Resultado del filtro de pre blanqueado en una entrada de ruido blanco
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2.6.3 Estimacion de respuesta de frecuencia via andlisis espectral

El analisis espectral consiste en tomar las transformadas de Fourier de los
estimadores de muestra “suavizados” para la covarianza y la covarianza
cruzada. El proceso de suavizado reduce la variabilidad a expensas de

incrementar desvios a la estimacion.

W (k) es la ventana de retardo que realiza el suavizado. Una ventana
comUnmente usada es la de Tukey (Hamming), donde M es el parametro de

truncado de la ventana.

1
0, |k| < M

La estimacion requiere una juiciosa seleccion de las sefales de entrada. En
la practica los ingenieros trabajan con un conjunto finito de datos que

pueden ser “corrompidos” por un ruido significativo.

Como resultado, las estimaciones crudas del espectro (auto y cruzado)

pueden demostrar una variacion significativa.

En el andlisis espectral, las transformadas de Fourier se obtienen de los
estimadores de muestra “suavizados” para la covarianza y covarianza
cruzada. El proceso de suavizado reduce la variabilidad al costo de

agregarle desvi6 a la estimacion.

Aumentos en M disminuyen el desvio en la estimacion (mas detalles de la
respuesta de frecuencia se vuelven evidentes), pero ocasionan aumentos
en la variacién asociada a la muestra (picos esporadicos y aleatorios se

vuelven prevalentes)
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2.7 Disefio de la Sefal de Entrada

El término “amistoso con la planta” es originado de la comunidad de control
de procesos, motivado por el deseo de experimentos de identificacion
informativa que cumplan con lo requerido en la practica industrial. Hablando
generalmente, una prueba amigable busca datos orientados a un modelo
adecuado dentro de un aceptable periodo de tiempo, manteniendo las
variaciones de la entrada y la salida dentro de restricciones definidas por el

usuario.
Una sefial amigable debe:

e Ser tan corta como sea posible

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

e Causar la minima interrupcién a las variables controladas (baja
varianza, pequefas desviaciones del set point)

e Algunos requerimientos tedricos pueden entrar en conflicto

fuertemente con la operacién amigable

2.7.1 Entradas a considerar

e Escalén simple

e Pulso simple y doble

e Ruido blanco Gaussiano y sefial aleatoria Binaria (RBS)

e Sefal Seudo aleatoria Binaria (PRBS) y sefales seudo
aleatorias multinivel

e Entradas multisinusoidales

e Extensiones multivariable
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2.7.2 Estructura de la Identificacién

a Sefial de ruido
l Blanco

H(z)

J p Perturbacion
Sefialde N .
entrada ¥ Sefial de Salida

Figura 2.13 Estructura de la Identificacion

La excitacion debe ser persistente con tanta potencia como sea posible. Tan
larga como se pueda. No correlacionada con la perturbacion.

2.7.3 Escalén Simple

Entrada Paso

30 40 e

50 E
Tiempo (Min)

Respuesta Espectral

Figura 2.14 Espectro de un Escalon Simple

La potencia esta concentrada en el rango de bajas frecuencias
(Comportamiento en estado estable). Es deseable que la magnitud del

escaldn sea alta, para tener una relacion sefial a ruido grande.



2.7.4 Pulso Simple

32

Si se estrecha el pulso la sefial se parece a un impulso unitario, si se lo

ensancha se parece a un escaldn. Su espectro de potencia se asemeja a un

filtro pasa bajos

Erfrads Pulss

[F) 04 1) o 1 1.2 14 18
Tiempo N}
Densidad esoecral de enrads oulso

10"

- ———

0%
0™

10° T3

Faadiiarsmin

Figura 2.15 Espectro de un Pulso Simple

2.7.5 Sefales Secuenciales binarias aleatorias (RBS)

Es una sefal de dos niveles la cual conmuta entre a y —a intervalos de

tiempo regularmente espaciados con probabilidad p.

10ve

T T T T T AT — T T T T T T

Gl [rig

P

Fracuencia
Radians/Tiempo

Figura 2.16 Respuesta de frecuencia RBS
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Cuando la probabilidad de transicion es p=0.5, la expresion tedrica es:

sin*(wT,,,/2)
= (wT,,/2)?

& (w)—aT

2.7.6 Secuencia Binaria Seudo Aleatoria (PRBS)

Es una entrada deterministicas peridédica que puede ser generada usando

registros de desplazamiento y algebra booleana.

1-«——— Registros —n

~1lol1]1lol1]1]o 1‘
|
\‘,‘_J‘OR

» lest de sefial

Figura 2.17 Dinamica PRBS

Las variables principales de disefio son el tiempo de conmutacion (Tsw),
namero de registros a desplazar (nr), y la amplitud de la sefal. Sus
propiedades de auto correlacion y correlacién cruzada, se asemejan a las

del ruido blanco.

e Tsw es el tiempo minimo entre cambios en el nivel de la sefial y
es un entero multiplo del tiempo de muestreo T.
e Se puede disefiar para concentrar su “potencia” en la banda

de frecuencias de interés.
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e Se puede realizar a mas bajas relaciones sefial a ruido,

comparada con respuestas al escaldén o impulso.

Entrada PRBS

4 ‘ & =)
o -} 10 1% a0 ] n b 40 5
Tiempo
Espectro de entrads FRES

g v
i g e
PALN 4 \

Radizns,Min 1]

Figura 2.18 Respuesta PRBS

PRBS para Tmuestreo=1, Tsw=3, n=4 y magnitud =+ - 1. Un ciclo demora

45 minutos.

Podemos Observar también la Autocovarianza de la funcion PRBS

‘—QEIN

-

T___ L ~ 7 7 Retardo

Tow ||| +Tew

Figura 2.19 Autocovarianza de la PRBS

Lafuncién de auto covarianza para una PRBS es periddicay se asemeja a la

del ruido blanco.
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2.7.7 Sefales multiseno (Schroeder-phase)

Las sefales multiseno son deterministicas periddicas representadas en

modo simple por la ecuacion:

p(k) = AZ *-.-"fzfxi cos(w;kT + ¢;)

i=1

El espectro de potencia en una sefal multiseno puede ser directamente
especificado por el usuario a través de la seleccion del factor de escala A,

los coeficientes de Fourier normalizados a@;, el numero de

armonicos n;, y la longitud de la sefial N,.

Se puede usar la ecuacion:

El factor de cresta (CF) se define como la relacion de normas de la sefial u:

1

1,(x) = lwiflslx{fjl?’dtr

=
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A continuacion mostramos una sefial Multiseno (MSS)

Emirada kuRlseno

;hr - = ; 'k-
FALY e ey

Lo

o L L
a T %
Tlemog

Figura 2.20 Sefial Multiseno

2.8 Identificacién Paramétrica
2.8.1 El error de prediccién “un paso” adelante

e(t) es el error de prediccion “un paso” adelante

Peit—1) =5 @E@u® + (1- 57(2))y(®

Y (t|t-1) es la prediccion de y “un paso” adelante

eft) = y(t) — G2t — 1) = 5, (=) ((t) — H2)u(t))
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La notacion de y (t|t-1) indica que la prediccion al tiempo t debe estar
basada en los datos de la planta en el intervalo [0,t-1]. La variable e(t) (en
algunos casos conocida como el error de ecuacion) representa aquella parte
de la salida y(t) que no puede ser anticipada a partir de los datos del
pasado. En ausencia de un modelo para ruido (p~¢=1) el error de prediccion
se reduce al residuo del error de salida que se computa como:

Eresid (tj = }T(t] —f:f(z]u(t] = ﬁ(t]

2.8.2 Estructuras PEM (modelo de error de prediccion) mas populares

e ARX

e ARMAX

e FIR

e Box Jenkins

e Error de Salida

La estimaciéon PEM es un problema de regresiéon y el objetivo es encontrar

un modelo que minimice la suma cuadratica del error de prediccion.

La norma 2 de minimos cuadrados es la base para la estimacion
paramétrica por su acoplamiento con el analisis de regresion. En forma

general la estimacion del sistema es:
7(t18) = o ()8

Que trae diferentes expresiones para cada uno de los modelos.
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2.8.3 Estructura autorregresiva con entrada externa (ARX)

A(2)y(t) = B(z)ult — nk) +e(t)
Alz) =1+ ‘113_1 +ta, z @

B(z) =by + b,z ' + -+ b, z "1

El problema de estimacion se convierte en un problema de regresion lineal.

Las estimaciones ARX de alto orden (na y nb grandes) arrojan resultados
consistentes pero pueden tener problemas de varianza en presencia de

ruido significativo.

Estimaciones ARX de bajo orden son probleméticas en la presencia de ruido

significativo y cuando se selecciona una estructura de modelo incorrecta.

2.8.4 Estructura autorregresiva, media movil con entrada
externa (ARMAX)

A(2)y(t) = B(z2)u(t — nk) + C(z)e(t)
A(z)=1+4+a,z7 4+ +a,,z ™
B(z) =by + b,z 7' + -+ b, z """

Cz)=14+cz 4 4¢,z7

El problema de estimacion es un problema de regresion no lineal.

Usualmente el orden del modelo (na, nb, nc) se escoge bajo.
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La presencia del polinomio autorregresivo puede traer problemas de desvios
en la presencia de ruido significativo y/o errores en la estructura del modelo;
sin embargo el polinomio de media movil contrarrestara algunas veces los

efectos negativos.

2.8.5 Respuesta al impulso finito (FIR)

v(t) = B(z)u(t —nk) + e(t)

B(z) =by + bz ' + -+ b,z

Representacion de modelo “libre de estructura”, equivalente a lo encontrado
en analisis de correlacion. Traduce directo la respuesta al escalén. La

estimacion es una regresion lineal.

El orden apropiado del modelo (nb) depende del tiempo de muestreo
seleccionado y el tiempo de estabilizacion del proceso, el resultado es
usualmente alto (20 coeficientes 0 mas). No se estima un modelo para el

ruido auto correlacionado.

2.8.6 Estructura de modelo Box-Jenkins (B-J)

Es un problema de regresion no lineal. Usualmente los érdenes del modelo

(n b, nc, nd y nf) se escogen bajos. Paramétrica independientemente los
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modelos de la funcién de transferencia y el ruido; lo malo es que habra
montones de decisiones y muchas iteraciones que tendrda que hacer el

usuario.

2.8.7 Estructura de modelo Error de Salida (OE)

B(z)
F(z)

y(t) = ut — nk) +e(t)

Es un problema de regresion no lineal. Usualmente los 6rdenes del modelo
(nb y nf) se escogen bajos. Paramétrica independientemente la entrada y el
ruido, sin embargo no se obtiene un modelo de ruido auto-correlacionado.

Trabaja muy bien en conjunto con un pre-filtrado relevante al control.
2.8.8 Estimacion del error de predicciéon

Considere datos de entrada y salida pre-filtrados

yr(t) = L{z)y(t)  wr(t) = L{zju(t)

Asintéticamente (a medida que el nimero de estimaciones se acerca a
infinito) el problema de estimacion de los minimos cuadrados se puede

escribir como:

1w, 1 .
min lim T en(t) = mun D, (e
e Nooo N 4= F(E) e ﬁﬂf-” er()
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2.9 Beneficios de identificar en lazo abierto

Estos beneficios asumen que la entrada y la perturbacion son secuencias

independientes sin correlacion cruzada.

Los requerimientos sobre la estructura del modelo se pueden relajar. Se
puede obtener una estimacion consistente de p(z) aun con una estructura

“incorrecta” del modelo del ruido.

Se garantiza que si hay un buen ajuste a los datos, se implica un buen
modelo. Un “ajuste perfecto” a datos correlacionados en lazo cerrado, puede

resultar en un modelo erréneo.

La calidad de los datos (y la correspondiente calidad de los estimados del

modelo) es menos critico que en la operacion en lazo cerrado.

2.10 Técnicas de validacion clasicas

Simulacién: Haga una grafico de la serie de tiempo medida versus la salida

predicha por el modelo.

Validacion cruzada: Haga la simulacién sobre un juego de datos diferente al
gue se usoé para la identificacion; para diferentes estructuras de modelo,

grafique la funcion de pérdidas y seleccione la menor.

Respuestas al impulso, escalon y de frecuencia: Compare con los
resultados de las técnicas no paramétricas (analisis de correlacion y
espectral). Analisis de correlacion: Apliquelo en los errores de prediccion,

asegurese gue se asemejen al ruido blanco.



CAPITULO 3

Modelo Matematico

El modelamiento de la caldera, se ha conseguido a través de ecuaciones
termodinamicas que interrelacionan las variables de presion, temperatura,

caudal, etc.

Para encontrar el modelo mateméatico, se ha dividido la caldera en
varias partes, estudiando cada caso por separado y aplicando balances de
materia y de energia a las variables de entrada y de salida de cada uno de
los bloques. Luego, conectando cada una de estas entradas y de salidas

con el resto de blogues se ha conseguido cerrar el modelo.

Las partes de la caldera estudiadas para el modelado han sido las

siguientes:

e Modelo Matematico del Calderin

e Modelo Matematico de la Zona de Combustion
e Modelo Matematico del Recalentador

e Modelo Matematico del Pre calentador de Aire

e Modelo Matematico del Colector de Vapor
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Tendremos énfasis en el modelo del Calderin ya que con este bloque es

suficiente para poder realizar la identificacion de sistema.

3.1 Modelo Matematico del Calderin

Antes de plantear el modelo matematico del Calderin, se deben tener en

cuenta una serie de suposiciones de trabajo para facilitar los célculos.

Suposiciones:

Partimos del hecho de que la caldera siempre esta en marcha, es decir, en
el interior del Calderin siempre hay aproximadamente las mismas
condiciones de temperatura, presion y volumen. El Calderin tiene una

capacidad méaxima de 4.59 m3 que corresponderia al el 100% de nivel.

Supondremos que en el Calderin siempre existirdA una mezcla bifasica

de liquido saturado y vapor saturado.

En el Calderin no hay partes méviles. No se realiza ningun trabajo (W=0). Al
Calderin no hay un aporte directo de calor (Q=0). Se considera que la

energia potencial y energia cinética son nulas.
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——| ciiozam
_f_.' T DOWN-COMER
RISERS

¥
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Figura 3.1 Recirculacion de Agua del Calderin

El esquema de un sistema de caldero se muestra en la figura 3.1 El calor Q
suministrado a los Risers produce una vaporizacién. Por la fuerza de la
gravedad el vapor saturado crea una recirculacion en el circuito del
Riser-calderin-Down-Comer. El agua de alimentacion se suministra al

calderin y el vapor saturado sale del calderin hacia el proceso.

La presencia de vapor, bajo el nivel del calderin, provoca el fenédmeno de la
expansion - contraccion que dificulta el control de nivel. En realidad el
sistema es mucho mas complicado que lo que aparece en la figura. El
sistema tiene una geometria complicada, ya que en realidad hay mas Risers
y Down-Comers que lo que aparece en la figura3.1. La salida de caudal de
los Risers pasa a través de un separador de gotas, que separa el vapor del
agua. A pesar de la complejidad del sistema, se puede realizar un balance

de materia y energia de forma global.

Una propiedad de las calderas es la eficiente transferencia de calor
gracias a la vaporizacion y la condensacion del vapor. Todas las partes
del sistema que estan en contacto con el vapor-liquido saturado estan
en equilibrio térmico. La energia almacenada en vapor y agua es

liberada o absorbida muy rapidamente cuando la presion varia. El
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mecanismo es la clave para entender la dinamica de la caldera. La rapida
liberacién de energia asegura que diferentes partes de la caldera cambian
su temperatura de la misma forma. Por esta razon, la dinamica puede ser

analizada por modelos de bajo orden.
3.2 Balance de Materia del Calderin

Partimos del hecho que el Calderin tiene la entrada de agua de alimentacion
UT vy la salida de vapor saturado OUT. Las dos variables se miden en Ib/h
cosa que nos obliga a integrar su diferencia para conseguir la masa total

gue se esta almacenada en el Calderin.
M, = jut— out

Mc es la masa total almacenada en el Calderin.

Una vez tengo calculada la masa del Calderin, tengo que encontrar el

volumen aplicando la siguiente férmula:

Acumulacion = Entrada - Salida

d

E(Pvﬂ*p * Uz:r.m + Py * Uw} =ut —out

Donde:

Veap €S el volumen que ocupa el vapor dentro del calderin, en m?
V. es el volumen que ocupa el agua dentro del calderin, en m?
pw  €s la densidad especifica del agua en estado liquido, en m—i

Pwap €S la densidad especifica del vapor, en m—g

B

Siendo V; = Vyop + ¥,
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El volumen total 9.53 m?* contando el calderin, los Risers y los Down-

Comers. Si sabemos que el calderin tiene una capacidad maxima de 4.59

m? , sabremos en cada momento el volumen y el nivel del calderin.
d
E{pvﬂ*p e Puap * Ve + 2w * Vw} =ut —out

Hay que tener en cuenta también las variaciones de densidad especifica del
agua y del vapor en funcién de la presién. Estas variables seran tenidas en
cuenta a través de la siguiente expresion, encontrada a través de una hoja

de célculo:

K
Do (—g’) = 0.9768 — 9.0803 x 1073 x P + 1.134 % 10~% & P2

K
(—"";) =721%1075 —4.996 % 107% « P + 3 % 1075 « P2

Una vez encuentro las densidades especificas del agua y del vapor en

funcion de la presion, busco el caudal que tengo en el Calderin en m3.

dv,
{Pw - Purz'p}_ = ut —out —pur
dt

{pw_}:'urrp}vw:jut_ out — pur

_ fut— out — pur
{Pw_ pz:rz;:l}

(T

1

Vw=—*”‘ut—aut—pﬂ,{r
{Jﬂw - pz:rz?:l}
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La relacion entre el volumen de salida y el nivel de agua en el calderin, la
obtuvimos en una prueba realiza en una tanque de almacenamiento de
combustible cilindrico horizontal, obtuvimos el comportamiento y luego
realizamos una relacidon para dimensionarla a muestro calderin. El resultado

lo podemos observar en la figura 3.2.

Relacidn entre Altura y Volumen de un Cilindro Horizontal

Curva experimental~y

Linealizada

Figura 3.2 Comportamiento del nivel con respecto al volumen en un tanque cilindrico en posicién
horizontal

El modelo obtenido para el calderin se muestra en la figura 3.3

Efecto int2gr282t yalyyla y Bomts

Figura 3.3 Balance de masa del calderin
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3.3 Balance de Energia del Calderin

Para cerrar nuestro Balance de materia, estudiado anteriormente, debemos
conocer en cualquier momento la presion que tenemos en el calderin.
Aunque en régimen estacionario sabemos que la presion a la que trabaja
el calderin es de 120 PSI, en cualquier momento puede sufrir una
perturbacion, ya sea de temperatura (calor), de presién o de caudal, que

haga que las condiciones varien.

Para ello, escribiremos un balance de energia del calderin, en el que
tendremos como entrada el calor Q, que suministran los gases de escape
de la caldera a los tubos risers y a los tubos down-comers, y como salida la

presion que tenemos en el calderin.

El balance global de energia es:

d

E[pwm=|c*u;.:mJ # Vg T 0w ¥l ¢ W, +mow (O # tm] =Q+utx hy —outsh,g,

Si la energia internaes u = h —E entonces:

d
E [pl;'ﬂ'p ® hl?ﬂ?.‘:l * E:ﬂ',t: + P * hw ® Vw - th +m, * C*p * I'-m]

=Q+utxhg—outxh,,
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3.4  Simplificaciones

Podemos realizar simplificaciones adicionales si nos interesa saber la
presion que hay en el calderin. Para ello, multiplicaremos la ecuacion del
balance de materia por hw (entalpia del agua) y posteriormente se lo

restaremos a la ecuacion del balance de energia.

d
Ry # (E [Poap * Viap + Do * Vw]) = h,, * (ut — out — pur)

d dh, .
hc*&{]‘jm*p*ﬂ'ﬂ*ﬂ}*?m'p* I’L‘E'p*ﬁ"‘]‘:’w* V“.*E—Ur*a+mr*cﬂ*_

= Q —ut(h, — hy) — out* h,

Donde k.= h.—h, (entalpia de condensacion).

De la ecuacion anterior se puede encontrar la relacién que tiene la presion
con los demas términos, si consideramos que el nivel del calderin esta

bien controlado, las variaciones de volumen seradn pequenfas.

Si despreciamos dichas variaciones (volumen practicamente constante),

podemos llegar a la siguiente expresion:

d
f{l*d—f=q —ut(h,, — hy) — out x h,

Dénde:

8p. ah ah,, at.

E'pa + Psl[;rrrpas + J‘:"WUWE + mr:‘: - Vt

Ky =h., pa,p
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El fendmeno fisico que domina en la dinamica de la presion de un Calderin
son el agua y la masa del metal del calderin. Por tanto, una buena

aproximacion de K1 seria la siguiente:

ah,, at.
Hl = pwvwa + mrfﬂg

Donde podemos hacer una aproximacion de los siguientes términos,
teniendo en cuenta las caracteristicas de nuestra caldera y habiéndola

comparado con otras:

v O 980K
Pube— =
ap

at
m.C,— = 664K]
Fap

De las ecuaciones anteriores, todos los datos son conocidos menos las
entalpias hs y hw que irdn en funcién de la presién. Las operaciones se
han realizado a través de tablas y una hoja de calculo que nos ha dado

una ecuacion para cada entalpia en funcién de la presion:

H—'F — -3 —4 2
oo (7 ) = 0.2769 —48:949 x 107« P— 7.054 x 107% + P

H -3
he (F’F) = 2.6196 — 15.941 x 1073 + P — 2.806 * 10~* x P2
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Figura 3.4 Balance de energia del calderin

Con la ayuda del estudio de Balance de materia y energia del calderin se
puede obtener la planta virtual que reemplazara al calderin o domo de la

caldera Acuatubular.

Utilizamos el retenedor de orden Zero con un tiempo de muestreo de 0.5.
Los datos muestreados para llevarlos al workspace y comenzar a identificar

el sistema son IN y OUT. La planta virtual se muestra en la Fig. 3.5

To Workspace!

W T b@—}EmmdaHZO Volumen Cakderin

Zero-Order  To Workspace
Held

From

Worispace Canstant

_ g

Scope?

Figura 3.5 Planta en Simulink
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3.5 Andlisis del Comportamiento de la planta para el disefio de la
sefial de entrada.

Para observar la respuesta dinamica del sistema, se aplica una sefal de
paso en lazo abierto y asi poder obtener parametros basicos (TAO
dominantes, tiempo muerto, etc.) que ayuden en el disefio de una entrada
con la cual podamos tener una buena identificacién. La cual se aprecia en

los siguientes gréficos:

|
0 20 40 60 80 100 120

Figura 3.6 Entrada paso para prueba de la planta

Entrada Step de 30000Ib/hr correspondiente al set point de la caldera.

|
40 60 80 100 120

Figura 3.7 Respuesta en lazo abierto
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Como se puede observar en la figura 3.7 existe un efecto integrador por lo
cual el sistema es inestable. Por dicho efecto decidimos cerrar el lazo con
una ganancia unitaria para poder identificar el sistema, la respuesta

obtenida la presentamos en el siguiente gréfico:

Valores de Tao considerados
1 |

ot |
0 20 40 60 20 100 120

Figura 3.8 Respuesta en lazo cerrado

Como vemos en la figura 3.8 nos da una respuesta caracteristica a un
sistema de segundo orden. Con esto comenzaremos el disefio de la entrada
para la identificacién del sistema ya que se tendra una respuesta valida para

realizar tablas de comparaciones.

3.6 Disefo de Seinal de Entrada

Existen diferentes opciones para realizar una sefial de entrada mas
elaborada que una simple entrada paso, rampa 0 seflal cuadrada. Las
opciones para desarrollar sefiales de entradas mas acordes al sistema que

deseamos identificar son:
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e Pulso Doble.

e Secuencia Binaria Aleatoria (RBS).

e Pseudo Secuencia Binaria Aleatoria (PRBS).

e Pseudo Secuencia Aleatoria Multi-Nivel (MRS).
e Multi-Sinusoidal (MSS).

Para el desarrollo de la identificacion tomaremos dos métodos:

El PRBS debido a sus propiedades de auto correlacién y correlacion
cruzada, se asemejan a las del ruido blanco, ademas de que podemos
concentrar su potencial en la banda de frecuencia de interés, su funcion de

auto covarianza es periédica.

El MSS son determinanticas, periddicas y el espectro de potencia pueden
ser directamente especificados por el usuario a través de la seleccion del
factor de escala A, los coeficientes de Fourier normalizados ai, el nGmero

de armonicos ns, y la longitud de sefal N..

Un factor de cresta bajo indica que la mayoria de los elementos en una
secuencia de entrada, estan distribuidos cerca del minimo y del maximo. Al
reducir el factor de cresta de una sefal se puede mejorar la relacion sefal-
ruido de la planta resultante, contribuyendo a la amigabilidad del
experimento. Da una medida de que tan bien distribuidos estan los valores

de la sefal dentro del intervalo de entrada.



3.7 Disefio de seial de entrada PRBS
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En la iteracién 1 hasta la 3 basados en la figura 3.9, escogimos un t5,,, = 2

T:.m =8 con nimeros de ciclos igual a 1, 3, 6 respectivamente y amplitud

de 30000, se obtuvo los tiempo total de longitud que se mostraron en la

tabla 1. Estas entradas son ingresadas individualmente a la planta virtual

para observar como responden y poder escoger la de mejor aproximacion a

la Real. En las siguientes figuras se muestra las respuestas.

En las iteraciones mencionadas se puede apreciar que la respuesta de

salida no es parecida a la obtenida con la sefial paso aplicada a la planta

virtual ya que la estabilizacion es decreciente y son muy oscilatoria a

continuacion se muestran las figuras en el orden mencionado.

Iteracion 1

Amplitude

Phasa (deg)

Frequency response

3,

@
=
=1

o

-500

3

=)

10° 107 10 10"

Fmauena gad.rs;

Input and output signals

= WPV -

= LAY

50 100 150
Time

200

Step Response

Figura 3.9 Respuesta de primera sefial de entrada PRBS



Iteracion 2

Iteracion 3

W

Input and output signals

g

ul

z

10% 10° 10°
Frequency (rad/s)

x10”

Figura 3.10 Respuesta de la segunda sefial de entrada PRBS

Frequency response

IHH\IHH

IIH

(i

10% 10° 10°
Frequency (rad's)
e r——

Figura 3.11 Respuesta de la Tercera sefial de entrada PRBS
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L

L =3 15 =17 con numero de ciclos

En la iteracion 4, escogimos un t
igual a 3 y amplitud de 30000 con estos parametros se obtuvo un tiempo
total de longitud igual a 759. En la figura 3.13 se muestra su respuesta.

Al cambiar 10S Tzominantes S€ €Stabiliza mejor que las anteriores pero sigue
presente un nivel alto de oscilaciones y no es confiable para la

identificacion.

Iteracion 4
Input and output signals . Frequency response
200 16
mul 2
| | L | [THV a3
o Wb (I £ 10
L e :
i | il -3
ool LV TERIRETO LTIV 1T o
i
31!0 L 0
=
2 S -100
% & 200
H
o ~ -~ -300
0 200 400 600 800 1000 10" 10° 10° PP
Time Frequency (rads)
5::Il]" Step Response
] I
! "
) ]
| p
L -
2 [
1
of —J
-1
-5 0 5 10 15
Time

Figura 3.12 Respuesta de la cuarta sefial de entrada PRBS
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En la iteracion 5, escogimos un 15, =4 75, =6 con numero de ciclos

igual a 3 y amplitud de 30000 con estos parametros se obtuvo un tiempo

total de longitud igual a 514. En la figura 3.14 se muestra su respuesta

Iteracion 5
Input and output signals 2 Frequency response
200 10 -
100 2 -
E [hH A A e B g
Ok VLI PR VT Z
100 10"
[}
31_1? B —— ——— 0
k=]
2 £ -100
% g 200
&
NHERINIRITIWEIE RUHAAIE N — -300 . A
0 200 400 600 10" 10° 10" 10°
Time Frequency (rad/s)
x10” Step Response

Figura 3.13 Respuesta de la quinta sefial de entrada PRBS
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En la iteracion 6, escogimos un 15, =4 75, =8 con numero de ciclos

igual a 3 'y amplitud de 30000 con estos parametros se obtuvo un tiempo
total de longitud igual a 1023. En la figura 3.15 se muestra su respuesta.
Esta es la mejor aproximacién ya que la estabilizacion de la sefial es muy

aproximada a la real tenemos una cantidad de datos prudente para el

muestreo y una oscilacion normal.

.z
Iteracion 6
Input and output signals & Frequency response
100 I - T n 10
= hEbE HERE R 3 -
Lot R nint ’r j o
W HY I PY E
-100 10"
i
o x10 o
=
S -100
s 0
: 8 .00
U Ui gy uu &
2 -300 -
0 200 400 600 800 1000 10° 10 10° 10°
Time Frequency (radis)
x10° Step Response
5
4
3
2
1
0
-5 0 5 10 15 20
Time

Figura 3.14 Respuesta de sexta sefial de entrada PRBS
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L H
domy Fdom y

nameros de ciclos las cuales fueron construidas para la eleccion de la mejor

sefal PRBS.
' Numero Amplitud Tiempo
Items . o de total de
T T ; +/- .
dem. Tde™ ciclos (+-) longitud.
1 2 8 1 30000 161
2 2 8 3 30000 476
3 2 8 6 30000 945
4 3 7 3 30000 759
5 4 6 3 30000 514
6 4 8 3 30000 1023

Comentario sobre
el tiempo de

respuesta.

Mala respuesta al

escalon.

Mala  aproximacion

de la planta real.

Mucho nivel
sobreporcentual.
Nivel sobre

porcentual y banda
de frecuencia no
aceptable para

trabajar.

Mejoramiento en el
tiempo de

estabilizacion.

Buena aproximacion

Tabla 1 Respuestas obtenidas en las iteraciones PRBS

Como vemos la amplitud seleccionadas no varié ya que nuestra entrada de

alimentacion de agua es de 30000Ib/hr.
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3.8 Disefio seflal MSS

Tomamos una sefial de entrada con un 74,0 =2 y UN T4, Hi =3, también

tenemos un sampling time de 0.5, la sefal de entrada tiene una Amplitud

maxima de 30000, nos proporciona alrededor de 238 muestras.

En la respuesta al escalon observamos que la sefial no se estabiliza,
presenta un decremento exponencial y un alto nivel sobre porcentual. En la
respuesta de frecuencia no se observa un buen comportamiento de la
ganancia a lo largo del ancho de banda, ademas de tener una gran pérdida

de datos, como se muestra al definir los intervalos de confianza.

Iteracion 1

Input and output signals _x10° Step Respanse

Jl’ILrLl.lJ!IlI.'lH'I'L-1.J'?l_F‘];ﬂl'.JILﬂ._:III]'.I'LJUlI .-J'l—

Frequency response
=y

3

Amplitude

10* 10° 10°

Fresue oy (rad's)

Figura 3.15 Respuesta de la Primera sefial de entrada MSS
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Tomamos una sefial de entrada con un tzomLlo =2 y UN T4, Hi =3, también

tenemos un sampling time de 0.1, la sefial de entrada tiene una Amplitud
maxima de 30000 y No de sinusoides 3, ademas utilizamos la herramienta
de minimo factor de cresta para no tener muchos datos fuera del set de
interés; nos proporciona alrededor de 236 muestras. Como en la sefial de
entrada anterior tenemos una respuesta al escalén que no se estabiliza,
presenta un decremento exponencial y un alto nivel sobre porcentual. La
respuesta de frecuencia no se observa un buen comportamiento de la
ganancia a lo largo del ancho de banda, ademas de tener una gran pérdida

de datos, como se muestra al definir los intervalos de confianza.

Iteracion 2

nput and output signals Step Response

AL a '{l r'|'|||" I.';{I'

_h LML

x10°

AT AT eI A
! JJUM L\JH' i

Fréquancy résponse

Amplitude

Figura 3.16 Respuesta de la segunda sefial de entrada MSS
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Tomamos una sefial de entrada con un TgymLlo =3 y UN T4, Hi =4, también

tenemos un sampling time de 0.3, la sefial de entrada tiene una Amplitud
méxima de 30000 y No de sinusoides 3; nos proporciona alrededor de 236

muestras.

Tenemos una respuesta al impulso que no muestra ninguntipo de tendencia
a la estabilizacién, caso contratio se aleja exponencialmente del set

deseado. Por lo cual lo podemos descartar a primera vista

La respuesta de frecuencia presenta perdida de ganancia a lo largo del
ancho de banda, y en esta frecuencia la perdida de datos se hace mas
presente, pese que a lo largo del ancho de banda no presenta una

tendencia muy alta a este comportamiento.

Iteracion 3

Input and output signals _ 2 Step Response

Fréquency response

=

0t 10
Freguency (radis)

Figura 3.17 Respuesta de la tercera sefial de entrada MSS
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Tomamos una sefial de entrada con un Tg,mmLle =3 Yy UN T4, Hi =4, también

tenemos un sampling time de 0.1, la sefal de entrada tiene una Amplitud
maxima de 30000 y No de sinusoides 3, ademas utilizamos la herramienta
de minimo factor de cresta para no tener muchos datos fuera del set de

interés; nos proporciona alrededor de 311 muestras.

Como en la sefial de entrada anterior tenemos una respuesta al escalén que
no se estabiliza, presenta un decremento exponencial y un alto nivel sobre

porcentual.

A diferencia de las respuestas de frecuencias anteriores, en esta respuesta
no existen mucha pérdida de datos, y una mejor respuesta de amplitud a lo
largo del barrido de frecuencia. Pero aun sigue siendo una sefal no valida

por su respuesta al escalon.

Iteracion 4

Input and cutpud signals 2 Step Response

Frequency response

Amplitude

10* 10’ 10°

Ftasuenc. (radis)

Figura 3.18 Respuesta de la cuarta sefial de entrada MSS
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Tomamos una sefial de entrada con un tgomLlo =4 y un 14,,Hi =5, también

tenemos un sampling time de 0.6, la sefial de entrada tiene una Amplitud
maxima de 30000 y No de sinusoides 2, ademas utilizamos la herramienta
de minimo factor de cresta para no tener muchos datos fuera del set de

interés; nos proporciona alrededor de 388 muestras.

Tenemos una sefial de entrada con una respuesta al escalon que no se
estabiliza, presenta un decremento exponencial ya no tan pronunciado
como la de los items 3y 4, pero su nivel sobre porcentual sigue siendo alto.
La respuesta no es valida. La respuesta de frecuencia no se observa un
buen comportamiento de la ganancia a lo largo del ancho de banda,
ademas de tener una gran pérdida de datos, como se muestra al definir los

intervalos de confianza.

Iteracidon 5

Input and output Signals - Slep Response
bl Pl

b W BT T .-".-r-]

x 10"

TR TRIT T T

Fraquency response

Amphude

10° 10°
Fraquancy (radis}

Figura 3.19 Respuesta de la quinta sefial de entrada MSS
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Tomamos una sefial de entrada con un TgomLlo =2 y UN T4, Hi =4, también

tenemos un sampling time de 0.1, la sefial de entrada tiene una Amplitud
méxima de 30000, ademas utilizamos la herramienta de minimo factor de
cresta para no tener muchos datos fuera del set de interés; nos proporciona

alrededor de 2400 muestras.

Tenemos una respuesta al escaldn, con un nivel sobre porcentual alto, pero
que se estabiliza a set y con pocas oscilaciones, tiene un tiempo de
estabilizacion aproximado de 9. La sefial es muy buena hasta ahora para

continuar con la identificacion.

La respuesta de frecuencia es igual de buena que la respuesta al escalon,
tenemos un buen intervalo de confianza y un buen comportamiento de la
ganancia a lo largo del ancho de banda. Podemos decir que esta sefal de
entrada en buena para nuestra planta y podremos pasar a realizar analisis

paramétricos.

Iteracion 6

Figura 3.20 Respuesta de la sexta sefial de entrada MSS
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En la siguiente tabla 2

tenemos 6

iteraciones

67

con diferentes

&, B Y humeros de ciclos las cuales fueron construidas para la eleccion de

la mejor sefial MSS.

. f: de Amp
Sin

2 3 57 30000

2 3 283 30000

3 4 126 30000

3 4 377 30000

4 5 79 30000

2 4 377 30000

Aprox.
Total
tiempo
(min)

114

566

252

754

158

246

Factor
de
Cresta

1.427527

1.421293

2.031072

1.472009

1.408502

1.498260

Sampling
time

0.5

0.1

0.3

0.1

0.6

0.1

Tabla 2 Respuestas obtenidas en las iteraciones MSS

Comentarios

sobre la
respuesta de
tiempo

Mucha perdida de
datos y pobre
respuesta al
escalén

Mala respuesta al
escalon 'y mucha

distorsion en
respuesta de
frecuencia

Repuesta paso

totalmente alejada
del set deseado

Respuesta de
frecuencia poca
pedida de datos
pero mala
respuesta escalon

Alta variabilidad de
datos y pobre
respuesta escalon

Muy buena
respuesta paso y
poca perdida de
datos.

Todos los datos fueron sometidos a 30000lb/hr de amplitud y 20 min de

tiempo muerto debido a la caracteristica de la caldera.
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Una vez realizados los andlisis de los tipos de entradas seleccionadas
(PRBS y MSS) con respuestas al impulso consideradas buenas, Pasaremos
a seleccionar entre los métodos de disefio de entrada, nos basaremos en

los valores de 1:..,, Conociendo ya la dindmica de la caldera, debido a la
experiencia obtenida en campo, trabajaremos con los pardmetros de 1., de
respuesta mas rapida. Es decir que la sefial a utilizar es la MSS con @, =2y
f:=4.

También no podemos olvidar que una de las claves para una buena

identificacion es tener sefiales lo mas amigables posibles para nuestra

planta.



CAPITULO 4

Identificaciéon del sistema.

4.1 Identificacion no paramétrica

Ya escogida la mejor sefial de entrada que fue la Multiseno, se procede a
identificar el sistema con la primera técnica llamada identificacion no

paramétrica donde tendremos en cuenta dos puntos importantes:

Primero el estudio de la respuesta del sistema es via andlisis de correlacion
hay que recalcar que este analisis no da la funcién de transferencia, pero si
nos proporciona la respuesta al impulso para encontrar el Tdom, aqui
también es donde podemos predecir los tiempos muertos (Deadtime), el
namero de orden de la funcién por ejemplo si es de primer orden o de
segundo orden, se puede observar si hay retroalimentacion y sobre todo el

tiempo de estabilizacién Y (w=).

Segundo el estudio VIA ANALISIS ESPECTRAL donde el principal
parametro a obtener es la respuesta de frecuencia especificamente la

ganancia de banda media.
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A continuacibn mostraremos como se desarrolla la identificacibn no

paramétrica:

Lo primero es hacer un Pre-blanqueado a la entrada para retirar cualquier

correlacion que exista con la ayuda del comando CRA

Corf for fitered y

Couf for prewhitened u

Correlation from u to y (prewh)

Impulse response estimate

Figura 4.1 Herramienta CRA

Podemos Observar claramente en la grafica de la correlacién proporcionada

por la herramienta CRA una relacion o funcién diferente a una constante los

cual nos dice que existe una dinamica entra nuestra sefial de entrada y

salida, dada por nuestra planta a identificar.

La respuesta de identificacion al impulso nos proporciona parametros de

relacion entre las variables validos para los intervalos de confianza.

Luego el conjunto de datos correspondientes a la entrada (in) y salida (out)

de la planta que fueron almacenados en el Workspace estos datos los

llevamos a la herramienta de matlab llamada System identificaion Tool-

identbase.
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Se procede a Remover la media con la opcién remove means esto sirve
para hacer que la media sea cero y hacer que la sefial se asemeje al ruido

blanco ya que esta sefal seria mas amigable para nuestro sistema.

Input and output signals

Figura 4.2 Removemos media

Dividimos la sefal adquirida en dos partes:
1.- Los datos sirven para encontrar la respuesta al impulso y frecuencia.

2.- Para validar las soluciones obtenidas.

Input and output signals

0 50 100 150 200 250
Time

Figura 4.3 Seleccion de Rango
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Hemos realizado una seleccion porcentual del 60-40 para evitar tener
sefiales muy semejantes en momento de la validacién, debido al nimero de

ciclos seleccionados en el momento del disefio de la sefal.

En este paso estamos listos para realizar la identificacion no paramétrica
elegimos la opcién Correlation Models donde aparece una ventana como se
muestra en la Fig4.4. Aqui es donde se tiene cuidado ya que hay que
suavizar la covarianza la opcién del whitening filtre el orden de este filtro no
debe ser muy alto porque pierdo informacién nosotros elegimos el que nos

da el matlab por default que es “10”.

Step Response
T T

Kdd
¥ 0.003001

/\
\/\/

Figura 4.4 Respuesta a la sefial de Paso.

Y como ultimo paso pero sumamente importante en la identificacion no
paramétrica elegimos la opcién de Spectral Models y elegimos el método
Blackman tukey con una resolucion de frecuencia por default, dicho
pardmetro tiene que ser bien observado ya que de este depende la alta
variabilidad y desvié de los datos obtenidos, ya que se puede tener una

incertidumbre no deseada y la identificacion se perderia.
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Frequency response

Amplitude

Figura 4.5 Analisis espectral de la sefial

El andlisis no paramétrico la respuesta al impulso mostrada en la figura 4.4,
podemos observar una sefial con nivel sobre porcentual relativamente alto
al igual que las oscilaciones, esta respuesta es justamente justificables
debido al efecto de esponjamiento y contraccion que experimenta el nivel de
agua, por las burbujas que aparecen gracias a la perdida de oxigeno en el
calentamiento del agua. Este efecto se podria minimizar variando

pardmetros como: Presion y Temperatura del agua que ingresa al calderin.

De la respuesta de frecuencia podemos rescatar un claro ancho de banda,
definido tanto por la respuesta de amplitud como de frecuencia, tal como lo

muestra la figura 4.5.
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4.2 Anédlisis Paramétrico

El analisis paramétrico es el paso final para identificacion del sistema, en
este método podremos ya encontrar la funcion de transferencia que cumpla

con mayor similitud la dinamica de la planta.

Recordemos las caracteristicas del andlisis paramétrico son:

e Requiere la estructura del modelo
e Se utiliza una funcién de error
e Interesa una relacion lineal entre el error y los parametros

e El método depende de la aplicacion

Ya tenemos la estructura del modelo por medio del analisis matematico. Los
métodos paramétricos utilizados en las pruebas realizadas utilizan vy
establecen la funcion de error y la relacion entre la relacion lineal del error y

los parametros. Los métodos utilizados fueron:

e ARX
e ARMAX

Las respuestas obtenidas se presentan a continuacion:



421 Método ARX

ARX coeficientes (221)
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Model Output: y1 o] ) B Residual Analysis: ul->y1 b= &
Ede Options Style Channel Help Eile Qptions Style Channel Help
o aesied Md AR S0 MOTM ARpEL Autocorrelation of residuals for output y1
BestFits
\ l 05
\ - | a0x221: 99,95
i N R ol
50 |/ ! ‘ ‘ ‘ ‘|
| | | | -05
J ‘ 1 or Cross corr for input u1 and output y1 resids
. ﬁ | | | [
‘. ul J ) ! l ‘ 0
| o |
rerrrr
-50 05
150 200 250 -20 -10 0 10 20
Time Samples
No model output for SPA modets No piot for CRA and SPA models.

Figura 4.6 Respuesta ARX 221

Pese a existir un Fit muy bueno podemos observar la respuesta de
Autocorrelacion de residuos para la salida en la planta en este método sale

de los intervalos de confianza permitidos.

4.2.2 Método ARMAX

ARMAX coeficientes (2121)

B Model Cutput: y1
Eile Qptions Styie Channel Help
Measured and simutated model output
00

oy ==

BostFits | 0.5
| 1 J a2 121: 96,69 o f -
[ (R ] 1] Ry
LI P J
S0/ 1 r
| | I I 05
| ' I i o Cross con fof inpul ul and oulpul vl resies
| { .
u [ L _
| | ! e
| b 1,,] ..................................
FET
| =0 05
150 200 250 -20 -10 0 10 20
Time Samples

B Resichual Analysis: ul->y1

[ .

Eile Qption: Stde Channel Help

Autacorrelation of residuals for output y1

Figura 4.7 Respuesta ARMAX 2121
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Igual que el método ARX 221 tenemos un buen fit, una respuesta de

Autocorrelacion y Crosscorrelacién aceptable.

ARMAX coeficientes (4144)

{2 Model Output 1 2 [ | 1 M resicual Analysis ul->y1 = | |
File Qptions e Channel Help Filt Qpton: Syl Channel Help
g easored 36 s TIoOH AIGUL Autacorrelation of residuals for outputy!
BestFits 1
| l 05
] | :
S0t g1 ! | I -
| i |
(. '. g |
IR A i I 05
B Jrlh! II 1N Cross com for inputu1 and output y1 resids
| Do i 05
A Ll Ll ff Wy
-50
'}
-100 05
150 200 250 -20 -1 0 10 20
T Samples

Figura 4.8 Respuesta ARMAX 4144

En este ARMAX 4144 tenemos un fit menor pero valido, la respuesta de

Autocorrelacion Presenta demasiados picos que salen de los intervalos de

confianza y la respuesta de Crosscorrelacion tiene el comportamiento de

una onda seno, la cual solo tiene un pequefio tramo que se encuentra en los

intervalos de confianza volviéndola una respuesta no valida.

4.2.3 Método OE coeficientes (123)

B Model Qutput: y1 o |& B Residus! Anslysis: ul->y1 =) |
_E-Ie Options Stle Channel Help | Eile Qptions Style Channel Help
| |
Measured and simulated model cutput
100 2 Autocorrelation of residuals for output y1
BestFits 1
U | 05
{ %y ] I
| ] | |l
[ R | J I | :
. ' ] I | | I | -05
| ol | Cross corr for input u1 and output y1 resids
o) I NJ.I'. 0 05
. fr B e b
e | I
[i]
-100 0.5
150 200 280 =20 =10 0 10 20
Time Samples

Figura 4.9 Respuesta OE 123
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El fit es aceptable pero las respuestas de Autocorrelacion vy

Crosscorrelacion no brinda un modelo de confianza ya que puede existir un

error de prediccion muy alto.

4.2.4 Método BJ coeficientes (12221)

B Model Output: y1 | ) | [ Residua Analysiz wl->yl = [ 5]
File Qption: Stde Channel Help File ﬂm‘c'_"i_ﬁ'ﬂt Channel Help -
|
100 SeRanind ] smusated ocel cOVPAR Autocorrelation of residusls for output 1
BestFits 03
Co 2221 o Y B A A —
S0t I
¥
l | 25
| | 1 os Cross corrfor inout ul and cutput y1 resids
| O ! il
NN M el 0
0, AR, | '] 1, "
| Lol o ! R o
alaidad e
50 : 25
150 200 250 20 BT} s 10
Wi Samples

Figura 4.10 Respuesta BJ 12221

Este método presenta una respuesta muy parecida a ARMAX 2121 pero

tiene menos fallas en la Autocorrelacion de la salida de la planta pero en la

Crosscorrelacion se nota mas defectuosa que la ARMAX 2121. Recordemos

gue es un importante verificar la sefial de respuesta paso ya que ahi nos da

una mejor apreciacion de cdmo se comporta el sistema, haremos un analisis

de los dos mejores métodos que hemos obtenido para realizar la eleccion

de nuestro modelo
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4.3 Andlisis y eleccion de la planta entre los modelos ARMAX
2121 Y BJ 12221.

Para tomar la decision del método nos valemos de la respuesta al escaldn,
debido a que BJ 12221 y ARMAX 2121 son parecidas, como lo muestra la
grafica.

Step Response

Figura 4.11 Respuesta pasé ARMAX 2121y BJ 12221

El método ARMAX 2121 tiene un nivel sobre porcentual es mas bajo que el
BJ 12221, por lo cual decidimos tomar el método ARMAX.

Cuando la sefal de Autocorrelacion se encuentre dentro de los intervalos de
confianza nos muestra informacion que cada dato esta relacionado consigo
mismo y no depende de un valor anterior como constantes o series de

tiempos. Mientras gque la respuesta en la correlacion cruzada nos indica una
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dinamica existente entre la sefial de entrada y la respuesta del sistema

proporcionada por el comportamiento de la planta.

La respuesta obtenida que describe el comportamiento de nuestra planta

es:

Modelo para sefales discretas: A(Q)y(t) = B(q)u(t) + C(qg)e(t)

A(g) =1-1.786 (+-0.0008515) g*-1 + 0.884 (+-0.0006856) g"-2

B(q) = 0.0002935 (+-9.359e-007) g1

C(q) = 1 + 1.108 (+-0.01695) g*-1 + 0.5506 (+-0.01696) g"-2



CAPITULO 5

Disefo del controlador

5.1 Disefio del controlador por medio de la herramienta sisotool

Una vez terminada la identificaciébn de nuestra planta, podemos continuar

con el disefio del Controlador, el cual sera un PID basico.

Utilizamos la herramienta sisotool como se muestra en la figura 5.1



B Control and Estimation Tools Manager

e

Ele Edit Help
==

[ Workspace
> o

& [T Design History

Architecture | Compensator Editor | Graphical Tuning | Analysis Plots | Automated Tuning

Current Architecture:

gl e

Iabels and feedback signs.

System Data Tmport data for compensators and fixed systems

Sample Time Conversion

Change the sample time of the design.

Show Architecture Store Design Help

SIS0 Design Task Node,

Figura 5.1 Ventana de la herramienta sisotool

Ademas tenemos la ventana del
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SISO Desing (Fig. 5.2) donde

importaremos nuestra planta previamente exportada al Workspace desde el

Ident.

SISO Design for SISO

Design Task

Eile Edit View Designs
NEEE S

Root Locus Editor for Open Loop 1 (OL1

Analysis Tools Window Help

Q&N

Open-Loop Bode Editor for Open Loop 1 (QL1

" [em:nt

o Freq: Nall
- Stable loop
d Loop 1 (CL1

P -180 deg
Freg: 0 rad/sec

Right-click on the plots for more design options

En el momento de importar tenemos que tener en cuenta el bloque del
diagrama donde cargaremos nuestra planta, el cual esta representado con

la letra G, como se observa en la fig. 5.3, unas vez seleccionado el modelo

Figura 5.2 Siso Desing
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con la dinAmica de nuestra planta terminamos de importar el archivo
AMX2121

Figura 5.3 Carga del archivo AMX2121.

Una ver cargado el archivo tenemos graficas (Fig. 5.4) de informaciéon como,
la trayectoria de las raices del sistemas con los polos y ceros, tenemos las
respuesta en diagrama de bode en lazo abierto y en lazo cerrado tanto de

amplitud como de frecuencia.

SISO Design for SISO Design Task

File Edit View Designs Analysis Tools Window Help

[F]x © ¥ & = | S K2

Root Locus Editor for Open Loop 1 (OL1

50 G.M. 81.9 98
Freq: 31.4 radsec
Stable loop

Applied new configuration. Right-click on the piots for design options.

Figura 5.4 Respuesta de nuestra planta.

Estas graficas son correspondiente a la dinamica se nuestro modelo, sin un

controlador, por lo tanto tendremos una respuesta paso exactamente igual,
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a la observada en la herramienta Ident. Pero sin linealizar debido a que

hemos realizado una identificaciéon en un medio discreto, como se observa
en lafig. 5.5

Step Response
T T

Time (sec)

Figura 5.5 Respuesta paso discreta

Para tener una mejor apreciacion realizaremos la conversion a continua de
la sefial con cualquiera de los métodos presentados por la herramienta de

conversion, nosotros utilizaremos el método Tustin, como lo muestra la fig.
5.6

Sample Time Conversion |

— Convert ta

@ Continuous time
Discrete time with new sample time

0.1

— Conversion Methoed

* | Tustin
| Zero-Order Hold
Bl Tustin
. | Tustin wiPrewarping
" | Matched Pole-Zero
: | Zero-Order Hald -

OK | | Cancel | | Help | | Apply

Figura 5.6 Ventana de conversién de Discreto a Continuo
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Una vez realizada la conversién podemos observar la sefial continua en la
fig. 5.7. Ya con esta sefial empezaremos a buscar un controlador de nuestra
planta con el fin de mejorar la respuesta del sistema, empezamos

desplazando las raices en su trayectoria

Step Response

Time (sec)

Figura 5.7 Sefial Continua

Al realizar el desplazamiento de las raices podemos observar una mejor
repuesta con respecto al tiempo de estabilizacion, sin embargo es acosta
del sobre nivel porcentual y las oscilaciones que aumentan. Como se
observa en la fig. 5.8. Debido a esto trataremos de mejorar la respuesta

aumentando unos polos y ceros tratando de compensar nuestro sistema.

Lo0p gain chengedin 1 162404
4 | mgrtcick on pits for more design apsons.

Figura 5.8 Respuesta paso al mover las raices.
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5.2 Seleccién del controlador

Para realizar esta compensacion tomamos la herramienta auto tunning el
cual nos da el mejor compensador para nuestra planta, analizado por el
propio matlab, y la nueva respuesta de nuestro sistema se presenta en la
fig. 5.9

Figura 5.9 Respuesta de nuestro sistema con controlador

Este compensador con nuestra planta podemos enviarla a Simulink con la
finalidad de realizar prueba para nuestro sistema. Nuestro diagrama de

bloques se presenta en la fig. 5.10
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—————»+
| I N N
Step

Compensator Plant Cutput

H ‘

Senscr Dynamics

Figura 5.10 Diagrama de bloque

Antes de realizar las pruebas en Simulink observaremos la respuesta al
Step en sisotool, en la fig. 5.11.

En esta figura podemos observar una respuesta como un sistema de primer
orden, lo cual trataremos de probar en nuestra planta ya que como sabemos

nuestra planta tiene una respuesta de segundo orden.

Step Response
T

Time (sec)

Figura 5.11 Respuesta de nuestro primer controlador

En la fig. 5.12 tenemos la respuesta de la prueba realizada en simulink, y

observamos que este controlador no soporta la dinamica de segundo orden
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de nuestra planta. Pasado los 3 segundos observamos que el compensador

pierde el control de la planta.

Figura 5.12 Respuesta del primer controlador.

Bajo el mismo compensador proporcionado con el auto tunning de matlab,
realizamos el desplazamiento de las raices para tratar de obtener un
compensador que soporte la dinamica de la planta. Realizaremos una

segunda prueba con un controlador que nos proporciona una dinamica que

se presenta en la fig. 5.13

Step Response

Time (sec)

Figura 5.13 Respuesta del segundo Controlador.
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Realizamos la prueba en simulink y observamos que este nuevo controlador
soporta muy bien la dinamica de nuestra planta como se muestra en la
figura 5.14

Figura 5.14 Respuesta del segundo controlador.

Es bueno mencionar que al realizar la eleccion del controlador, no podemos
olvidar o dejar de tener en cuenta la dinamica de nuestro sistema como ya

pudimos ver en esta documentacion.

Teniamos un tiempo de estabilizacién de 5seg y un nivel sobre porcentual
alto. Con un controlador no podemos pretender obtener un tiempo de
estabilizacibn menor y ni una respuesta sin oscilaciones teniendo como
limitantes todos los parametros fisicos, quimicos, mecéanicos y eléctricos de
nuestra planta a controlar, estos parametros y perturbaciones siempre seran
una limitante que debemos considerar al momento de seleccionar nuestro

controlador. Podemos observar nuestro compensador en la fig. 5.15
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W Control and Estimation Tools Manager - . | O ||
File Edit Help
Sd|9
d}‘g\/mkspa(e Architecture| Compensator Editor | Graphical Tuning | Analysis Plots | Automated Tuning
ER) Task
tory Compensator
(L +0.0945) (1 + 0.38)
c ¥ | <6138 o
n (@ s (1+0.015)
n (3)
[©] Pole/Ze
n (3)
n (6) Dynamics Edit Selected Dynamics
0]
Design (&) Type Location  Damping  Frequency
Real Zero |-10.7 1 10,
Real Zero |-2.67 1 16
Integrater [0 1 0
Real Pole|-100 1 100

Select a single row to edit values

Right-click to add or delete poles/zeros

Show Architecture Store Design Help

Figura 5.15 Compensador seleccionado.

5.3 Pruebas al controlador

Una ver seleccionado y exportado nuestro controlador realizamos una
prueba para comprobar el correcto funcionamiento del controlador

seleccionado. Como se observa en la fig. 5.16

Compensator

Hoo e

Sensor Dynamics

Figura 5.16 Planta en simulink

La respuesta de nuestro sistema para 3 entradas Paso a diferentes tiempos

de inicio y diferentes amplitudes tenemos.
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Figura 5.17 Respuesta con el controlador

Para mostrar la diferencia al no tener el controlador mostramos la Fig. 5.18,
como se observa en esta grafica el efecto del controlador es muy

apreciable.

Figura 5.18 Respuesta sin controlador

Presentamos a continuacién el controlador PID seleccionado.

1025.5374 (5+10.66) (5+2.666)
C=

S (5+100)




CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Durante el desarrollo de la identificacién del sistema de regulacion de nivel
de la cadera POWERHOUSE UNIT No B-809 -75,000 Ib/hr Tipo “O”

podemos resaltar algunos datos importantes como:

1.

3.

En la busqueda que tuvimos para la seleccion de la sefial de entrada,
se debe conocer con la mayor cantidad de detalles la dinamica o
interaccion de nuestra variable de interés en su medio fisico, con la
finalidad de tener una idea del sistema, como por ejemplo el tiempo
de estabilizacion, el nivel sobre porcentual, la cantidad de
oscilaciones, y asociar estas respuestas en nuestra planta real, la

cual nos ayudara a realizar una mejor seleccion.

Durante la generacion de la sefial de entrada en la herramienta Input
Desing Gui proporcionada en el seminario. Nos percatamos que no
siempre una gran cantidad de datos nos proporcionara una mejor
sefal de entrada, debido a que esta idea nos dej6 caer en sefiales
de entrada que nos daba un nivel de incertidumbre alto y mucha
perdida de datos, teniendo asi respuestas poco satisfactorias para
nuestro sistema. Por lo cual debemos tener criterio en la cantidad de

datos obtenidos para la identificacion de nuestra planta.

Teniendo ya la sefial de entrada y una sefal de salida proporcionada
por nuestra planta virtual, utilizamos la herramienta IDENT para la
identificacion. La respuesta que tengamos debe de tener sentido con

los conocimientos que tengamos de la planta real, en nuestro caso



6.

debido al efecto de esponjamiento y contraccion que experimenta el
nivel de agua dentro del calderin debido a las burbujas producidas
por el calentamiento del agua, tenemos una respuesta con un sobre
pico alto y oscilaciones. Ahora esto no quiere decir que mas adelante

se puede mejorar la respuesta con ayuda de un controlador.

El analisis de correlacion nos muestra una sefial de comparacion a la
gue obtenemos al aplicar la sefial paso a la planta aqui se pudo
observar si la sefial de entrada que elegimos fue la adecuada, una
vez hecho esta observacion el andlisis espectral termino confirmando
la teoria ya que proporciona la banda de frecuencia que trabaja la

planta. Estos dos andlisis correspondieron al método no paramétrico

En la identificacibn paramétrica es importante resaltar que no
necesariamente un best fit alto, indica una buena respuesta. Los
indicadores de Autocorrelacion y Cross correlacion nos garantizaran
una buena identificacion, ya que aqui podremos saber la dinamica
existente entre la entrada y salida de la planta. La ARMAX 2121 es la
seflal que mas se apega a la sefal obtenida en la prueba de al

escaldn realizada al inicio de la identificacion.

Se pudo muestrear, obtener, y procesar los datos de respuesta de la
planta virtual, en la etapa del muestreo y obtencién de dichos datos la
herramienta que proporciono su eficacia en la simulacién de sistemas
dinamicos fue SIMULINK vy el proceso de datos de la respuesta de la
planta virtual fue el IDENT que con su ventana grafica y opciones de
importacion y exportacién nos dio la facilidad de trasladar los datos

obtenidos hacia dicha herramienta.



7. La sefal ARMAX seleccionada la utilizamos para obtener el
controlador valiendonos del SISO TOOL, en la seleccion del
controlador obtuvimos una respuesta como si fuese un sistema de
primer orden, y como se demuestra en la figura 5.13 este controlador
no soporto la dinamica de la planta, esto confirma lo mencionado
anteriormente, y la importancia del criterio en el momento de la
seleccién de la respuesta segun nuestra planta. En nuestro segundo
controlador logramos mejorar la respuesta de nuestra planta en nivel
de sobre pico, lo cual es importante ya que en la planta real este
sobre pico puede causar saturacion de los actuadores e incluso
disparo de protecciones de la planta, las oscilaciones no se pudieron
minimizar mucho debido a que este efecto se esponjamiento y
contraccion son parte de la dinAmica natural de la planta, bajo la

temperatura operacion y presién normal de la caldera.



Recomendaciones

1. Como recomendacion inicial, ya sea que tengan la planta virtual o
fisica, es realizar un step para utilizar esa respuesta como referencia
durante toda la identificacion de la planta, ya que de aqui podemos
tener los T y tiempo de estabilizaciéon, numero de sinusoides, entre

otros parametros importantes.

2. En el instante de someter a cualquier entrada a nuestra planta es
importante mantener como constante en los puntos de operacién a

todas las otras variables que no sean la a identificar.

3. Se recomienda tomar en cuenta el tiempo de muestreo en el disefio
de la sefial de entrada que trabajaras en tu planta. Asi como tomar en
cuenta que al estar tomando los datos en la planta virtual en el
ambiente de SIMULINK a la salida ubicar un retenedor de orden cero
y asegurarse que el tiempo de muestreo coincida con la sefial que

disenaste.

4. No olvidar de remover medias antes de trabajar los datos obtenidos o
tratar que los datos que trabajemos en la identificacidon sean un poco

mayor que los de validacion si tienes pocos datos de muestreo.

5. Se recomienda que los coeficientes de los modelos no sean tan altos
porque llegariamos a encontrar modelos que engafien a la

identificacion y estén alejados de la planta real.
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