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RESUMEN

El tema del presente proyecto de graduacion es la identificacion y disefio del
controlador para un sistema de control de flujo y volumen en una bomba

dispensadora de combustible.

La identificacion de sistemas es una herramienta fundamental en la
ingenieria que nos permite crear un modelo de cualquier proceso real, mas
utilizado en procesos donde el modelamiento matematico es complicado.
Con la ayuda del software matematico Matlab y los conocimientos adquiridos
en la materia “Introduccion a la identificacion de sistemas” hemos realizado

esta tesina con 5 capitulos que describiremos a continuacion.

En el primer capitulo se realiza la descripcion del proceso a identificar, se
analiza la demanda de un controlador de flujo y volumen de precisién en una
gasolinera. Se estudia brevemente lo que es una estacién de servicio como
su actividad principal, tipos de estaciones, sus instalaciones y unidades de
suministro de combustible como son los dispensadores en donde se centrara
nuestro estudio. Se hace también una resefia histérica del desarrollo de la
identificacion de Sistemas, sus inicios, como influyd la estadistica y la
econometria en la identificacion, los diferentes documentos y libros que
aportaron a lo que hoy en dia es una gran rama de estudio. Al final se
analiza conceptualmente que es la identificacién de sistemas y su proceso

de desarrollo.

En el segundo capitulo se detalla toda la fundamentacion tedrica necesaria
para el desarrollo de la parte de construccién de nuestro modelo simulado
como analisis de caudal, flujos laminares y turbulentos, todo lo conlleva el

control continuo como sistemas dinamicos de primer orden y sus
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caracteristicas, el control discreto como son sefiales, transformadas Z, etc.
Ademas la teoria para el desarrollo de la parte de identificacion como
meétodos de identificacidbn paramétricos y no paramétricos, criterio de ajuste

de parametros y eleccion de modelos.

El tercer capitulo se centra en la construccion del modelo simulado con la
ayuda de contenido tedrico expuesto en el capitulo 2 y con un documento
patentado de un dispensador de combustible de precision, se analiza
comportamientos dinamicos de sensores, actuadores y magnitudes fisicas
para la construccién del mismo. Como segunda parte de este capitulo se
disefia la sefial de entrada realizando un andlisis no paramétrico con
diferentes pruebas, al final se escoge una que nos servira en todo el

proceso de identificacion.

En el cuarto capitulo se obtiene el modelo de la planta para esto se realiza el
analisis paramétrico de 5 modelos, se realiza un nimero considerable de
pruebas en cada uno de ellos y segun los criterios de identificacion se
escoge uno de cada modelo para al final analizar mas cuidadosamente y

escoger el que mejor y mas sencillamente represente a nuestra planta.

En el quinto y ultimo capitulo ya con nuestro modelo estimado y validado se
procede a disefar los controladores tanto para control de flujo como control
de volumen de una manera interactiva gracias al espacio sisotool de Matlab,
se realizan varias pruebas de ajustes de parametros proporcional, integral y
derivativo para al final obtener las mejores caracteristicas como tiempo de

estabilizacion, sobre nivel porcentual y error de estado estacionario.



Vil

TABLA DE CONTENIDO

AGRADECIMIENTO....c..cccucoiueineinsissssesssnsorssorssossssssssssssssnsssnsssnsssnssssssssssssssssnsssnses /)
DEDICATORIA .....cuuevviivriiiniiisiiseissnissnissnsosssisesssesssssssssosssossssssssssssssnsssnsssnsssnsssnsns /]
TRIBUNAL DE SUSTENTACION .......uooeeeeveeeecreeeveserssarsssssssssssssssssssssssssssssssssssessns v
DECLARACION EXPRESA ......cooeeeeeeeeevecveeivresessssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssnsns "4
RESUMIEN .....cucuuueuiieieriireiiniinirsseiiuississsiresmssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssnsss Vi
TABLA DE CONTENIDO .....c..ccccueveereiruiinisesiresrnsrosessrassssssssssssssssssssssssnsssssssssnssnns viii
ABREVIATURAS. ....c.cvvvtirtiriiiiiieiresieiinississssresmsissssssmssssssssssssssssssssssessssssssssssssses X
INDICE DE FIGURAS ......c.eeeeeeceeeceeeereveevssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans Xlv
INDICE DE TABLAS. ......oooeeeeeeeceeeeeeereveevsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssesans XXI
INTRODUCCION ......ccuovueveiiuiiniiresreireirnissssresesssssessrssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssses XXl
CAPITULO 1 ceeeeeeciereiiiiissiiiiesseiiseesssesssesssnssssssssnssssssssssssssssnssssssssnsssssssnnnns 1
ANALISIS DEL PROBLEMA ... eccciiitittetteesecessneessenesssessssnesesnnsssssssssssesnnnssssnnes 1
1.1. Descripcion del proceso aidentifiCar..cccccoveeeiccrreeeeecssressccssneesscssneessennns 1
1.2. Estacion de Servicio 0 GasOliNera....ccceeeiiccceeeiecssneessscssneesscssneessennns 2
1.2.1. ¢QUE es una EStacion de SErVICIO? ...cocccieieiieeceeeeeeeee et anenens 2
1.2.2. Actividad PrinCiPal ....ooeeieeieeeee e e 3
1.2.3. TIPOS A€ GASOIINEIAS. ...cceeiieeiece e reenreas 3
1.2.4. INSTAIACTONES ..c.eeiceeeeeee ettt st st s e e e tesaestessesnneneens 5
1.2.5. Unidades de Suministro de Combustibles ........ccccocevvivceieneniinccneeiens 6
1.2.6. EMiSiones AtMOSTEIICAS ....ccovvvieieeee et 7
1.3. Desarrollo de la Identificacion de SiStEmMas .....cccceeeveerricrreeerrccsneenscnne 11
1.3.1. INicios de 1a 1dentifiCacCiON.........ccoveieirieieireeee s 11
1.3.2. La Estadisticay La Econometria en la Identificacion. ...........ccccccveuvenenen. 11
1.3.3. El documento de Ho-Kalman ..o 12
1.3.4. El documento de Astrom-BohIin .........ccooeveeueieiecieeeeceeeece e 13
1.3.5. El Libro: “Analisis de series de tiempo, Prevision y Control”. Box y
Jenkins. 13
1.3.6. El libro "La identificacién del sistema: Teoria para el usuario" Ljung . 14
1.3.7. Los 90, el puntapié de laidentificacion. ........ccocvevveeeeecerenese e 16
1.4. ldentificacion de SiSteMAS....cccceeerecrrreericsrrerseessresssesneesssssseesssssnsessssnns 16
1.4.1. SQUE es [a ldentifiCaCiON? . ... 16
1.4.2. Enfoque da la identifiCacion .......c.cccoveeeinenieiniecseeeseeesee s 17
1.4.3. (O TF- [T o | - DO OO OO U U RRURRRRR 17

1.4.4. (O TF= o | 1SR 17



1.4.5. CaJA DIANCA . ...t e e 18
1.4.6. El proceso de identifiCacion .........cccccvevieinienieiiieeseeeseee s 18
1.4.7. Obtencién de datos de entrada - Salida. .....ccccovevveeeeiiiieecec e 18
1.4.8. Tratamiento previo de los datos registrados. .......ccceeveeveveveveceveevenenn, 18
1.4.9. Eleccion de la estructura del Mmodelo. ......cooveviceeeceiiieieeie e 18
CAPITULO 2 aeeveeereeeeeiriereeeceesresssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 21
FUNDAMENTACION TEORICA v eeeevtereererreersressnssesessssssssssssssssassssssnssnns 21
2.1 (O 18 [0 F= U (! 1T o ) 21
2.2 Propiedades de 10S fluidOS ....iiiviieeiinininieiiiiinecninieceecsnee e 23
2.2.1  FlUJO €N TUDEBIAS ..cviciiiticteceeeeeeee ettt ettt sttt b et bt be e baean s enes 24
2.2.2 Ecuacion de Bernoulli €N tUDEITAS ........coovveiieieiiieieeeee ettt 25
2.2.3  Tipos de FlUjoS €N TUDEITAS: ....ccevieiriieiriiiereeree et 26
2.3 20 11 0 1= T 27
P2 I R = To 0 1 o T TR O =T o1 ] {1 o =TSSR 28
2.4 SiSTEMAS DINAMICOS cuuuuuerereruiererernrenererenererererssesessssssssssssssssssssssssssssssssssnes 29
P S R o Tod=T o ] (o o [T SY I3 (=] o - S 29
S Y [ To (=1 (o I o [ U | g T 1) (=] 1 4 = RS 30
P G T T o To Y30 (=3 4 o T =1 (o LU 31
2.4.4 Métodos de obtencion de MOAEIOS .........ocvevviviiiiieeeie ettt 33
2.5 Transformada de La PlaCe. ..ceeeeeccciiiireieeieeccieneeeesnseesecsesesesssssssssenes 34
2.6 FUuNcion de tranSTErENCIA. ueeeieiiiireeiereeeicierreeeeneeaseeeeseeeeesssssssssssenenes 35
2.7 Sefiales y SiStemMas diSCret0S.iiiirirereetiericccrrnnreeeeeeeeeeessnseeeesesssees 36
ST = 1 36
2.7.1 Propiedades de 1as SEAAIES ......c.ccoeririeriie e 37
2.7.2  MUEBSLIIEO. .ottt e re e e e e s e et e e e e sessaab b e e e e e e eesesabaaaeeeeeesesanaees 46
P ARG T O U =1 o 1) [0%= (o1 (o ] F TR 46
2.7.4  Sistemas de control digital. .........ccccceevieiieiiieee e 47
2.7.5 TraNSTOIrMAUA Z...cvveeeerrerreeenriireeenisirreeensseeseeessessseesssessssssssssssssssssssens 50
2.8 [dentificacion dE SiSTEMAS .ciiiiiiiiiiiiiiierrrrr e e e s e e s e e seees 52
2.8.1 Métodos de ideNtifiCACION wuveeeererrreeerirrreeeiereeeesieereenesserrrenssseesennnns 52
2.8.2 Identificacidn NO ParamMetriCa. .cceeeeeeeeeeerreeereeeeessecccsseneeeeeeessaenns 53
2.8.3 [dentificaCion ParameétriCau ... ceeeereeereeeesereeeesserreeessserreennsseesennnns 56
(OF Y = I 1L U] 1O JC S 61
OBTENCION DEL MODELO BASE Y DISENO DE LA SENAL DE
ENTRADA. coeeeeeeeveeriteiersreseesseseesssssassssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssassassssssans 61
3.1 ¢Por qué un modelo MateMALICO?. i iieiiiiiiiririiirerernesrreesssnressssssneens 61

3.2 Consideraciones generales del Model0.....ccccvcvvvvveeieeiiiiiiiisissnnnennnnnn. 62



3.3 Dispensador de Combustible de PreciSion .....ceeeeccenvveneeeeessiesecnanns 63
34 Proceso de Modelamiento ...iicccccrveneeeeeniincccsnneeeeesesssesssssenneesessssssssnanns 66
3.4. 1 VAIVUIA SOIENOIAE ...ttt ettt ettt ettt ettt asenens 66
342 SENSON U8 FIUJO ...ttt s 76
3.4.3 Bomba de cOmMbBUSHIDIE. ........cocovieiiiee e 77
0 S = oo [0 [T [ ] £=To = To [o ] USRS 78
3.4.5  BlOQUE SAtUIAUON ......ccuiciiieiciiciieiceeee ettt sttt se s e s e s b e bestestesseensennens 83

G J0 T = W[ To [0 OO O SER RPN 83
35 AVZ= 11T F=TeaTo] a Mo [=1Y, [oTo =1 o TN u 84
3.6  Analisis Pre-Disefio de la sefial de entrada. ......ccveeeeeeceenieesencnnninnnnnes 86
3.6.1 Anadlisis de correlacion de la sefial..........ccoceeceeeiereriienieneceeee s 87
3.7 Disefio de la sefial de entrada ....ccccevceeeeeerreccccrisneeeeereesscessssenneeeesssesesssnnes 91
3.7.1 Especificaciones Generales de la Sefial..........cccocoveviriniinenninenenereeene 93
3.7.2 Especificaciones de la MUIISENO: .........ccuvevieiiiie i 93
3.7.3 Obtencion del Tao Dominante de la planta: .........cccoceeveeeeeeeeiievesese e, 94
3.7.4 Tiempo de MUESIIE0 MAXIMO. ...cc.ccveviiriieiitietiereiesesre e e e ere s ese s e sbe e taeseessessens 97
3.7.5 Disefio de la Seflal MUILISENO .........c.oocuieiiieiiiiece ettt 99
3.7.6  AnAlisis COIrelacion CRA ..ottt et ba e 102
3.7.7 Respuesta de frECUBNCIA. ......ccevirieiriiieerieie ettt 105
3.7.8  Respuesta al @SCAION .......ccooueiriieieee e e 106
3.7.9 Sefal MultiSEN0 ESCOQITA .......ccueevieiieeeeieeeeeee et 110
CAPITULO 4 .. eeeeeeettetieetetiicestiissssssesssessssnsssssssssssssssnssssssssnsssssssnsssssssns 112
IMPLEMENTACION DE LA IDENTIFICACION...cocvvevevierreresreeseeeeseeseesesnns 112
4.1 Tratamiento de la sefial de entrada ......ccccceeeeeriiiicsrrsenneerennicsssssnneeeennns 113
4.1.1  DiviSiON d€ 1aS SENGIES .....ceeiieieieieeeeeeeee et 115
4.2 Identificacion de ParametriCas....ccccccreeeeecssneensicsneessecssneesssssnessssssnnenes 117
4.1.2  MOAEIO ARX .ttt bbbttt e b et e b et ee 118
4.1.3  MOAEIO ARMAX ..ottt ettt et ettt et e b e ve e aestaeebeesbe e beeabeeanesaaesnneens 126
I Y/ T To 1= [ T 1 SRR 133
4.1.5 Modelo BOX-JENKINS ......coooieeeeeecte ettt ettt ettt et e s ene 141
4.1.6 Modelo OUTPUT ERROR. ........cotieeeeee ettt ettt e re e ae e enas 148
Figura 4.36: Pantalla de estimacion del modelo OUTPUT ERROR............... 149
4.3 Analisis de los Modelos SeleCCioNATOS uivviieiereiererererirerererereresesesesesens 156
4.3.1  ANAIISIS dE RESIAUOS ......cueieveeticrecteee ettt ettt et et saaesaeeeaas 157
4.3.2 Respuesta ala Entrada Paso ...t 158
4.3.3  ResSpuesta de FIECUENCIA ......eoeeuieieieie sttt s 160
4.3.4  ANAlISIS d€ POIOS ¥ CEIOS.....cceeeieeieieriieseeeeeeee e e e se e st e e sre e ssesneesnens 161
4.4  Seleccion de Modelo de la planta.....ccccceeeeeeeerccccsseeerenennssscsesssnnnnns 162
4.4.1 Obtencién de la funcién de transferencia del modelo..........cccccovvvvvveceneeciennns 163
4.4.2  SImMulacion del MOAEI0.........cccveieieiere et esnens 165
4.4.3 Comparacion de Datos con la planta Real y Entrada disefiada........................ 168

(07 N I 11U 0 2 170



Xl

DISENO DEL CONTROLADOR......coieueverrreeereessersssessssssssssssssssssssssssssssnees 170
5.1. Proceso del DiSEM0 . iiiiinieeiiisineiiiinnneiisssnsesssssssessssssesssssssessssssssess 170
5.2.  Pruebas iniciales del modelo en SiSOt00l.....cccceevveeeriiiieeeiiisineeesisinenns 171
STRC T N1 o Yo F-3o F=N o0 ] 4 ] =T [0 ] Cuuuuu PSP 174

5.3.1. CoNtrol Proporcional ...t 174
5.3.2. Control Proporcional-Derivativo (PD)......cccvvverieeeeeieiesee e 175
5.3.4. Control Proporcional Integral Derivativo (PID) .....cccccevvevevevececeeienenen 176

5.4. Diseilo de Controlador Proporcional Integral (Pl) de Flujo ............... 176
5.4.1. Pruebas con el modelo real y el modelo estimado........c.ccoceceveveieiennns 182

5.5. Disefio de Controlador Proporcional (P) de Volumen ......ccceevveeereeenn. 186
5.5.1. Pruebas con el modelo real y el modelo estimado.........cccoceveerenecnnene 190
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ......c.coveirveirvuirrernrusrnsrsesssesssesssasesnsssnss 193
ANEXOS...ccuceeireeieiiieriiniiiriirsiiseirsiissuserussrssirssisssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssnssss 196

BIBLIOGRAFIA. ......eeeeeeeeeeeeeeeeeereesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 201



ARMAX
ARX
Bj

FIR
OE

MA
PRBS
RBS

Tsw
Ns
na
nb
nc

nd

nk

ns

ABREVIATURAS

Auto-Regressive Moving Average with eXogenous inputs.

Auto-Regressive with eXogenous inputs.
Box Jenkins.
Respuesta finita al impulso.
Output error.
Media Movil.

Sefial pseudo aleatoria binaria.
Sefial aleatoria binaria.
Constante proporcional.
Constante Integral.
Constante derivativa.
Controlador proporcional.
Controlador proporcional Integral.
Controlador proporcional Integral.
Area.
Caudal.
Volumen.
Altura / Nivel.
Tiempo de muestreo.
Duracion del ciclo.
Numero de Polos Comunes.
Numero de Zeros + 1.
Entrada de Ruido Zeros.
Entrada de Ruido Polo.
Numero de Polos.
Retardo.

Numero de senales.

Xl



min

TLO

dom

Hi
Tdom

u(t)
y(t)

Segundos.

Minutos.

Constante de tiempo.
Frecuencia.

Constante de tiempo minima estimada.

Constante de tiempo méxima estimada.

Sefal de entrada del sistema

Sefal de salida del sistema

Xl



X1V

INDICE DE FIGURAS

Figura 1.1: Estacion de Servicio Shell............ccooiiii 3
Figura 1.2: Surtidor de Gasolina...........ccoiieiiiiiii e, 7
Figura 1.3: Descarga de Camion a Estacion de Servicio con Traspaso de

BT 0 L0 T PP 8
Figura 1.4: Sistema de Recuperacion de Vapores Durante el Llenado del
VENICUIO. ... e 10
Figura 1.5: Emision de contaminantes de la estacion de servicio............ 10
Figura 1.6: Proceso de identificacion sobre un sistema para la obtencion de

un modelo matematico, mediante la realizacién de mediciones y captura de

datos €N el SIStEMA. ... ..ouieiii 17
Figura 1.7: Proceso de Identificacion...............ccoooiiiiiiiiiii i, 20
Figura 2.1: Flujo en tuberia. ... .....ooiii e 25
Figura 2.2: TIpoS de FIUJOS. .....uiieiii e 27
Figura 2.3: Ubicacién de Bomba entanques..............cccooviiiiiiiiiinennns. 29

Figura 2.4: Sistema dinAmico con entrada u(t), perturbacién e(t) y salida

172 (L) S 30
Figura 2.5: Principales transformadas de Laplace..........ccc.coviiiiiinnnnn. 35
Figura 2.6: Diagrama de bloques funcién de transferencia...................... 36
Figura 2.7: Sefial continua y sefial discreta...............c.cooveiiiiiiiiiinnn, 38
Figura 2.8: Sefal ImpulSo UNItArio. ... ......c.ooieiiii e 41
Figura 2.9: Sefal escalon unitario...........c.coviieiiiiiii e 43
Figura 2.10: Sefial rampa UNitario...........cocviriieiieii i eeeaaaas 44
Figura 2.11: Sefial exponencial...........ccoiiiiiiiiiii e 45
Figura 2.12: Diagrama de procesado de una sefal analdgica.................. 47
Figura 2.13: Convertidor de Sefial............coooiiiiiiie e a7

Figura 2.14: Sefal Analégica de Salida.............c.ccooeiiiiiiiiiiiiii 49



XV

Figura 2.15: Diagrama de bloques de los modelos basados en el Error de
PrEAICCION. ... 57
Figura 3.1: Dispensador de gasolina con recuperacion de vapores............ 63
Figura 3.2: Diagrama de bloques que ilustra el sistema de control de

flujo de UN diSPENSAON . .......ui 65
Figura 3.3: Modelo matematico de nuestro sistema.............c.ccceeeieenn.n. 66
Figura 3.4: Primer bloque de la valvula solenoide; muestra los datos de
apertura de valvula Versus COImieNnte..........ccoiiiiiiii e 67
Figura 3.5: Ingreso de datos de entrada y salida de funcion de la vélvula
SOIBNOIAE. ... 68
Figura 3.6: Grafica de Porcentaje de Apertura versus Corriente

BN EXCEL. .o e 68
Figura 3.7: Area de la valvula multiplica al porcentaje de apertura

del bloque anterior. ... ... 69
Figura 3.8: Tercer bloque de valvula solenoide, retardo y

dinamicade [a VAIVUIA...........coiiii 69
Figura 3.9: Efecto de la ganancia a lazo abierto sobre la respuesta del

E5] 5] (] 0= 71
Figura 3.10: Efecto de la constante de tiempo a lazo abierto sobre la
respuesta del sistema...........oooiiii i 72
Figura 3.11: Respuesta dindmica de una funcion de transferencia de primer
(o]0 [T T o0 0 I =2 r= 1 (o o 00N 73
Figura 3.12 Blogue de simulacion de valvula solenoide proporcional........ 75
Figura 3.13: Grafica de la respuesta de frecuencia de la valvula

SOIENOIAE. ... 75

Figura 3.14 Primer bloque del sensor de flujo, retardo del sensor flujo...... 76

Figura 3.15: Bloque de simulacién de sensor de flujo................cccoeeennne. 76
Figura 3.16: Grafica de la respuesta de frecuencia del sensor flujo........... 77
Figura 3.17: Bloque de Bomba de combustible..................ccocooiiii. 78

Figura 3.18: Bloque de la velocidad de transporte de liquido de la bomba..78



XVI

Figura 3.19: Bloque integrador de nUestro sistema...............cocevvveviennnnn. 79
Figura 3.20: Ejemplo de sistema con integradores: tanque de
AlMACENAMIENTO. ...t 79
Figura 3.21: Respuesta dinamica de un sistema con integradores............ 82
Figura 3.22: Sistema integrador puro en Simulink...................ooone. 82
Figura 3.23: Respuesta dindmica de un sistema integrador puro.............. 83
Figura 3.24: Configuracion de Bloque de RUido..............cccoooiiiiiiiinnnn, 84
Figura 3.25: Comparacion de datos experimentales con datos

SIMUIAAOS. .o 85
Figura 3.26: Sistema excitado con entrada escalon.............................. 86
Figura 3.27: Respuesta de la planta ante una entrada de escaldn............ 87
Figura 3.28: Auto-correlacion de lasalida..............ccooviiiiiiiiiiiiiann. 88
Figura 3.29: Planta de nuestro proceso con un bloque derivador en

ES T TS T= 1o - 89
Figura 3.30: Respuesta de nuestro sistema aun escalon....................... 90
Figura 3.31: Planta del proceso con una entra de tren de pulsos y bloque
EIIVALIVO. ..ot 90
Figura 3.32: Auto-correlacion de la salida con blogue derivador afiadido...91
Figura 3.33: Ventana de Presentacion Input Desing GUI........................ 92
Figura 3.34: Interfaz de Input Design GUI...........cooiiiiiiiiiiiiieee, 93
Figura 3.35: Planta excitada con una entrada escalon........................... 95
Figura 3.36: Respuesta al escalén de 20mA a 0 segundos..................... 95
Figura 3.37: Respuesta al escalon de 15mA a 0 segundos..................... 96
Figura 3.38: Respuesta al escalon de 10mA a 0 segundos..................... 96
Figura 3.39: Andlisis Craen Matlab................coo 103
Figura 3.40: Coeficientes de la respuesta al impulso................cccoeeeneen. 105
Figura 3.41: Estimacion de la respuesta de frecuencia de la planta......... 105
Figura 3.42: Herramienta de identificacion de sistemas........................ 106
Figura 3.43: Importacion de datoS..........ccvuiuiiiiiiiiiieiee e 107



XVII

Figura 3.44: Entrada y salidade laplanta................cooooiiiiiiiinn, 107
Figura 3.45: Entrada y salida de la planta con rango seleccionado......... 108
Figura 3.46: Entrada y Salida de la planta menos el valor promedio........ 108
Figura 3.47: Entrada y salida de la planta con tendencias removidas...... 109

Figura 3.48: Parametros para la estimacion de un modelo de

(o0 (== Tox o ] o 1R 109
Figura 3.49: Respuesta al escalon estimada...............ccoooiviiiiiinnn... 110
Figura 3.50: Sefial multiseno escogida..............ccoeiiiiiiiiiiiiine, 110
Figura 3.51: Caracteristicas de la sefial de entrada.............................. 111

Figura 4.1: Sefial multiseno “prueba5” cargada en el workspace de
Matlab.. ... 113
Figura 4.2: Diagrama de bloques con sefial de entrada escogida............ 114

Figura 4.3: Configuracion de Osciloscopio para enviar datos a

L0 2 o = o P 114
Figura 4.4: Espacio de trabajo ident e importacién de datos.................. 115
Figura 4.5: Entrada (ul) y Salida (yl) de laPlanta............................... 115
Figura 4.6: Procesamiento de las seflales........ccccccceeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiecee, 116

Figura 4.7: Datos de Identificacion (Verde) y datos para validacion

(VIOIBEA) . .o 117
Figura 4.8: Ventana de estimacion del Modelo Paramétrico lineal

(AR .t 118
Figura 4.9: Ventana de seleccién de la estructura del modelo ARX......... 119
Figura 4.10: Modelos estimados ARX........ccoiiiiiiiii e, 119
Figura 4.11: Salida del modelo medido y simulado con aproximacion de
85,2600, ettt e e e e e e e e —a e e e e e e aaaeeaaaaaees 122
Figura 4.12: Salida del modelo medido y simulado.............................. 122

Figura 4.13: Analisis residual, Auto-correlacion de la salida y Correlacién-
Cruzada de entrada y Salida..........ccoueieiieiii e 123

Figura 4.14: Respuesta al escalon...........c.cooooiiiiiiiiiiiiiee 124



XVill

Figura 4.15: Respuesta de frecuencia............c.cooeieiiiiiiiiiiiiiiinen, 125
Figura 4.16: Ventana de estimacion del Modelo Paramétrico lineal

(ARM A ) . ettt e e 126
Figura 4.17: Modelos estimados ARMAX........ccciiiiiiiiiiiiieieeeen 127
Figura 4.18: Aproximacion de las estimaciones con el modelo medido....130
Figura 4.19: Andlisis residual, Auto-correlacion de la salida y Correlacion-
Cruzadade entraday salida...........cooiviiiiiiiii e, 130
Figura 4.20: Comparacion entre respuesta escalon de modelos y analisis de
(o0 =] F- T o ] 1R PPN 131
Figura 4.21: Comparacion entre la respuesta de frecuencia de las
estimaciones y el analisis espectral...............ccocooiiiiiiiiii i, 132

Figura 4.22: Pantalla de estimacion del modelo FIR (ARX: [na=0, nb,

0] ) 133
Figura 4.23: Ventana de seleccion de la estructura del modelo FIR......... 134
Figura 4.24: Modelos estimados FIR.............cooiiiiiiiiiie 135

Figura 4.25: Salida del modelo FIR medido y simulado con

=0 o) (1 =T T o 0 138
Figura 4.26: Diagrama de analisis residual de los 4 modelos FIR

(o =T aT=T =T [0 P 138
Figura 4.27: Diagrama de respuesta al escalén de los 4 modelos FIR

81T LT = 1o o 1S 139
Figura 4.28: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de los 4

MOdelos BJ gENErados. ... ....couiiriei i 140
Figura 4.29: Pantalla de estimacion del modelo BOX-JENKINS............. 141
Figura 4.30: Modelos estimados BOX-JENKINS.............coiiiiiiinnnn. 142
Figura 4.31: Ventana de salida del proceso comparado con los datos de

VAlIACION. ... .. 145
Figura 4.32: Sefial de salida del proceso BOX-JENKINS...................... 146
Figura 4.33: Andlisis de Residuos del Modelos BOX-JENKINS............. 146

Figura 4.34: Respuesta a la entrada paso del Modelos BOX-JENKINS...147



XIX

Figura 4.35: Respuesta de frecuencia del Modelos BOX-JENKINS........ 148
Figura 4.36: Pantalla de estimacion del modelo OUTPUT ERROR......... 149
Figura 4.37: Modelos estimados OUTPUT ERROR...................cooene. 149
Figura 4.38: Ventana de salida del proceso OUTPUT ERROR comparado

con los datos de validacion........... ..o 152

Figura 4.39: Diagrama de analisis residual de los 4 modelos OE

[0 =T 1= =T [0 153
Figura 4.40: Diagrama de respuesta al escalon de los 4 modelos OUTPUT
ERROR gENEIadOS. ... et 154
Figura 4.41: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de los 4
MOdelos OE generados. .........ouiiuiirii e 155
Figura 4.42: Ventana de salida de la comparacion de los modelos
=TS0 | o o1 156
Figura 4.43: Diagrama de andlisis residual de los modelos: BJ42233 y

AMXAAAS . e 157
Figura 4.44: Diagrama de respuesta al escalon de la planta y del modelo
AMXAAA S . . s 158
Figura 4.45 Diagrama de respuesta al escalén de la planta y del modelo

B4 2233, . e 159
Figura 4.46: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de la planta 'y
de 10s modelos AMXA4445, BJA2233 ... e 160
Figura 4.47: Polos y ceros del modelo AMX2445..........cccoiviiiiiiiiiiiinn, 161
Figura 4.48: Polos y ceros del modelo BJ42233..........cooviiiiiiiiiinnnn. 162

Figura 4.49: De color rojo planta real, color verde planta real con media

1] 014101V, o - 166
Figura 4.50: Diagrama de Bloques de simulacion de la funcion de
transferencia obtenida. ... .. ..o 167
Figura 4.51: Respuesta a la salida con entrada escalon, de la planta (azul),

MOAEIO (VEIAE). .. e et 167



XX

Figura 4.52: Blogue de simulacién de planta y modelo obtenido............. 168
Figura 4.53: Respuesta de la planta (azul), respuesta del modelo

Figura 5.2: respuesta al escalon del modelo escogido en Sisotool sin

(00 110 =T [0 173
Figura 5.3: Ventana de Eleccion de la estructura del lazo..................... 177
Figura 5.4: Ingreso de valores de cada bloque.................cccoviiiininn.n. 178
Figura 5.5: Ventana de sisotool muestra la opciéon Atomated Tuning....... 179
Figura 5.6: Especificaciones de PID Tuning...........cocooviiiiiiiiiiiiennnnn, 179
Figura 5.7 Respuesta al paso con requerimientos satisfechos............... 181
Figura 5.8 Prueba del controlador en “planta real”’ y modelo.................. 182
Figura 5.9. Configuracion del controlador PI(s) de Simulink................... 183
Figura 5.10 Osciloscopio3 Respuesta del modelo.................ccoviini. 184
Figura 5.11 Osciloscopio2 Respuesta de la “plantareal”....................... 184

Figura 5.12 Osciloscopio1 Comparacion entre modelo estimado y “planta

Figura 5.13 Lugar geométrico de las raices y diagrama de bode de planta03
€N SISOLOO0N. ...t 188
Figura 5.14 Respuesta al escalon de planta03 en sisotool.................... 188

Figura 5.15: Respuesta al paso con tiempo de estabilizacion mejorado < 1

=T 189
Figura 5.16 Configuracién Controlador Proporcional............................ 190
Figura 5.17 Bloque saturadorde flujo.............cooiiiiiiiii i, 191

Figura 5.18 Diagrama de bloques de respuesta del controlador

o] (o] oTe] (ol To] o T- | PP PP 191
Figura 5.19 Osciloscopio1 Respuesta de la “planta real” al controlador

0T 0T o o 1 - | 192
Figura 5.20 Osciloscopio2 Respuesta de la “planta real” y modelo estimado

CON CONTIOIAON . ..o, 192



XXI

INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1 Diferentes valores de tao dominante con diferentes pasos......... 97
Tabla 3.2 Tiempo de muestreo con diferentes valores de alpha............... 98
Tabla 3.3 Parametros de la Sefial Sinusoidal Prueba O.......................... 99
Tabla 3.4 Disefio de sefiales MultiSeno.............ccovviiiiiiii i, 101
Tabla 3.4 Diferentes pruebas de sefial de entrada..................ccoceeeennns 101
Tabla 4.1: Seleccion de datos enident...........ccoooviiiiiiiiiiiie s 116
Tabla 4.2: Significado de las variables en los modelos paramétricos....... 117
Tabla 4.3: MOdeloS ARX ... .. 121
Tabla 4.4: ModelosS AMX. .. ... 128
Tabla 4.5: Modelo FIR.....c.oi e 136
Tabla 4.6: Modelo BOX-JENKINS..........cooiiiiieeee e, 143
Tabla 4.7: Modelo OUTPUT ERROR........ccoiiiiiiiieieeeeeeee 151
Tabla 4.8: Modelos con mejores caracteristicas.............cccceeviiiinennnn.. 156

Tabla 4.9: Caracteristicas de los modelos escogidos..............ccceeienn.n. 163



XXII

INTRODUCCION

Historicamente se utilizaba el control automético Unicamente para remplazar
tareas humanas, hoy en dia es usado adicionalmente para aumento y
constancia en la calidad, mejor rendimiento, menor desperdicio de
productos, menor contaminacion, menor consumo de energia y reduccién de

los costos operativos.

El trabajo consiste en controlar un sistema o una planta para que esta tenga
una respuesta optima y pueda tener las caracteristicas antes mencionadas,
pero para obtener o diseflar un buen controlador debemos tener un
conocimiento muy elevando de nuestro sistema, esto no es muy facil en
algunos sistemas que matematicamente son muy complejos, es por eso que

recurrimos a la identificacion de sistemas.

Con la teoria de identificacién y sus métodos estadisticos podemos crear
modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir de valores medidos.

Un control preciso de flujo y volumen de combustible hoy en dia es muy
importante tanto para las empresas que distribuyen el preciado liquido como
para los consumidores. Ya que su precio es muy elevado se quiere que en
un abastecimiento vehicular no se sobrepase del valor requerido por el
usuario, ni en cantidades muy pequefias ya que se realiza cientos por no
decir miles de abastecimientos diarios lo que implicaria una pérdida
considerable para la empresa, pero tampoco se debe llegar a un valor menor
ya que un proceso de control gubernamental la empresa podria ser multada

considerablemente. Es por esto que se requiere el analisis y desarrollo de un
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controlador de precision que cumpla Optimas caracteristicas, para esto se
debe realizar una buena identificacion del sistema.

El proceso empieza con el disefio de una sefal de entrada que nos permita
captar correctamente el comportamiento del sistema sin exceder sus
limitaciones, luego con esta se logra obtener un juego de sefiales entrada-
salida para poder analizar mediante métodos paramétricos de estimacion y
al final escoger el modelo que tenga el comportamiento mas sencillo y

parecido al proceso real.

El objetivo principal es encontrar los polos, los ceros y posible retardo que
contenga nuestro sistema, para que con la ayuda de ellos y el espacio de
trabajo sisotool de Matlab poder disefiar un controlador que haga que
nuestra planta tenga un funcionamiento eficaz en la industria.

Los objetivos especificos de nuestro trabajo son obtener la correcta sefial de
entrada para tener una aceptable identificacion, escoger el apropiado
modelo entre muchas opciones y disefiar un controlador de flujo y otro de

volumen para el dispensador.

Cabe recalcar que nuestra “planta real” es simulada, ya que no contamos
con la disposicién de las instalaciones para realizar la obtencion de datos en

lazo abierto, pero si realizaremos la validacion del modelo con datos reales.



CAPITULO 1

ANALISIS DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion del proceso aidentificar

Nuestro proceso a identificar principalmente consiste en el control de flujo y

volumen en una gasolinera.
Para el abastecimiento en una gasolinera se necesitan principalmente:

<> Un automovil o cliente.
X Combustible elegido por el usuario.
X Dispensador de Combustible

<> Operario

Estos 4 elementos son indispensables en el abastecimiento, pero el que nos
llama la atencion y debemos analizar es el dispensador de combustible ya
qgue con el hacemos llegar el producto a su destino (vehiculo), hacemos que
absorba el combustible de los tanques de almacenamiento y principalmente
gue el producto llegue en la cantidad exacta que el usuario solicito y cancelo.

Pero, ¢Como hace el dispensador esto?, pues bien el dispensador tiene



sensores y actuadores que hacen este trabajo, el sensor tiene la capacidad
de saber cual es el flujo de combustible en cada instante, lo que hace es
acumular el flujo a través del tiempo lo que se convierte en volumen, el
actuador hace que exista o no flujo en el dispensador. Aqui entra el
controlador que hace de intermediario entre estos dos ya que recibe

informacion del sensor y envia 6érdenes al actuador.

Aqui entra nuestro estudio y analisis ya que estos sensores, actuadores y
magnitudes fisicas como el flujo y volumen poseen dinamica individual que
juntos crean una sola que es nuestro sistema a identificar. Una vez
identificada nuestra planta (sensores, actuadores y magnitudes fisicas)
podremos disefiar un buen controlador para que el abastecimiento del

vehiculo sea éptimo y preciso.

1.2. Estacién de Servicio o Gasolinera

1.2.1. ¢Qué es una Estacién de Servicio?

Una estacion de servicio 0 gasolinera es un punto de venta de
combustible y lubricantes para vehiculos de motor; generalmente
gasolina y diesel, derivados del petréleo. Aunque en teoria pueden
establecerse y comprar libremente, las estaciones de servicio
normalmente se asocian con las grandes empresas distribuidoras,
con contratos de exclusividad.

La principal actividad de una estacion de servicio, es la venta de
combustibles liquidos. En algunos casos incluye servicios
complementarios como lavado (carroceria, motor y chasis),
lubricacion y engrase, asi como mantencion sencilla de vehiculos
(cambio de aceite y de filtros, recauchaje, etc.), o servicios de venta

de comestibles y minimarket.



Figura 1.1: Estaciéon de Servicio Shell

1.2.2. Actividad principal

La operacion principal de la estacion de servicio comienza con el
llenado de los estanques subterraneos de almacenamiento de
combustible; y la posterior venta de estos combustibles a los
usuarios finales, mediante el llenado de los estanques de los

automoviles o vehiculos mayores.

En general, el combustible se entrega a las estaciones de servicio en
camiones-tanques de 30 m3 o menores, y la carga se realiza a

través de la manga del camion.

Por su lado, el llenado de los estanques de los automoviles se

efectda en las unidades de suministro mediante dispensadores.
1.2.3. Tipos de Gasolineras.

El fin de todas las compafiias es la distribucion de carburantes, no
obstante intervienen otros factores en su disefio que hacen que
exista una notable diferencia entre las instalaciones creando de esta

forma una clasificacién entre estas.



De esta forma podemos hacer una distincion entre las gasolineras tal

como sigue:

1.2.3.1. Por uso.

v Uso publico.
v Uso privado. Sélo para el suministro de vehiculos
autorizados como por ejemplo una estacién de autobuses o

vehiculos militares.

1.2.3.2. Por emplazamiento.

v Urbanas.

v En carreteras convencionales.

v En vias rapidas (autopistas y autovias).
v En superficies privadas y cerradas.

1.2.3.3. Por suministro de carburante.

v Unidad de suministro. Sélo suministran uno o dos
carburantes y generalmente no disponen de edificio de
servicios, solo de caseta de cobro.

v Estacion de Servicio, Area de Servicio. Suministran

todos los carburantes.

1.2.3.4. Por equipamientos y servicios.

v Estaciones de Servicio. Disponen de un edificio de

servicios y tienda de venta de accesorios, complementos,



alimentacion, etc., también pueden disponer de zonas de
lavado.

v Areas de Servicio. Ocupan grandes superficies ya que
los equipamientos son muchos mayores, bares, restaurantes,
aparcamientos de coches y camiones, talleres de reparaciones,

concesionarios oficiales, lavado de vehiculos, etc.

1.2.4. Instalaciones

1.2.4.1. Instalaciones Principales

Para el desarrollo de sus actividades los establecimientos

cuentan con las siguientes instalaciones basicas:

<> Estanques subterraneos de almacenamiento de
combustibles.

X Islas con dispensadores para el expendio de
combustibles, o unidades de suministro.

<> Sala de ventas, bodegas, oficinas y servicios higiénicos.
<> Patio de servicio.

X Playa de estacionamientos.

% Areas verdes.

<> Accesos.

1.2.4.2. Instalaciones Internas
Las instalaciones cuentan ademas con:

X Tuberias entre los estanques y los surtidores de

combustible.



<> Respiradores para venteo de vapores (gases) generados
en los estanques de almacenamiento de combustibles

X Sistemas de recuperacion de vapores (en estaciones de
servicio modernas).

<> Cémaras separadoras de solidos, aceites y grasas, para
el control de los efluentes que se vierten al sistema de

alcantarillado.

1.2.4.3. Instalaciones Adicionales

Las estaciones de servicio que ofrecen algunos servicios
anexos como el servicio de lavado, mantencion o venta de
comida rapida y minimarket, cuentan con algunos de las

siguientes instalaciones adicionales:

<> Compresor y red de aire comprimido.

X Lavadora de automdviles de operacion manual o
automatica y lavado con vapor.

<> Construcciones para servicios de mantencion, garaje,
pozo y/o elevador hidraulico.

X Construcciones para venta de comida y servicio de

minimarket.

1.2.5. Unidades de Suministro de Combustibles

La unidad de suministro o surtidor es el conjunto de elementos que
permiten el expendio de combustibles al publico, formado en
general, por la pistola, mangueras, totalizador, medidor, bomba y

motor, separador y eliminador de gases.



Las unidades de suministro deben cumplir con las normas
nacionales existentes o, a falta de ellas, con normas vy
especificaciones técnicas extranjeras reconocidas
internacionalmente; Los surtidores deben ubicarse de manera que
permitan que los vehiculos que estén siendo abastecidos, queden
completamente dentro del recinto del establecimiento.

Figura 1.2 Surtidor de Gasolina

1.2.6. Emisiones Atmosféricas

Las emisiones atmosféricas por la evaporacién de hidrocarburos,
principalmente compuestos organicos volatiles (COV), se producen

en:

La estacion de servicio durante el llenado y respiraciéon de los

estanques subterraneos de almacenamiento de combustible.

Los estanques de los automoviles por pérdidas durante el llenado.



1.2.6.1. Llenado de estanques subterraneos.

En la Figura se muestra la descarga del camion a la estacion

de servicio con traspaso de vapores.

La mayor fuente de emisiones evaporativas es el llenado de los
estanques subterrdneos. Las emisiones se generan cuando los
vapores de gasolina en el estanque son desplazados a la
atmosfera por la gasolina que esta siendo descargada. La
cantidad de emisiones depende de varios factores: el método y
tasa de llenado, la configuracion del tanque y la temperatura,
presion de vapor y composicién de la gasolina.

LINEA DE VENTEQ DE VAPORES
MANIFOLD PARA RETORNO DE VAPORES \

N Juneaoe’ gy
RETORNO
DE
VAPOR

O
N

<

VALVULAS DE ALIVIO

VALVULA DE ENCLAVAMIENTO
NIVEL DE LIQUIDO

ESTANQUE ENTERRADO

TUBOC DE LLENADC SUMERGIDO

Figura 1.3 Descarga de Camion a Estacion de Servicio con Traspaso de

Vapores.

1.2.6.2. Llenado de Estanques de Automdéviles

Las emisiones se producen por dos procesos: desplazamiento

de vapores desde el estanque del automovil por la gasolina



cargada; y por derrames. La cantidad de vapores desplazados
depende de la temperatura de la gasolina, la temperatura del
estanque del automovil, la presion de vapor Reidl de la
gasolina, y la tasa de llenado del estanque. Las pérdidas por
derrame dependen de varios factores incluyendo el tipo de
estacion de servicio, la configuracion del estanque del vehiculo

y la técnica del operador.

Para diferenciar los puntos de generacion de emisiones, la
Agencia de Proteccion del Ambiente de Estados Unidos
(U.S.E.P.A)), estableci6 una nomenclatura que designé como
Estado | A ("Stage | A) al equipo o sistema utilizado para
controlar las emisiones de las refinerias y todo el sistema de
carguio para camiones; el utilizado para controlar las emisiones
en la descarga desde los camiones hacia los estanques de las
estaciones de servicio se denomina Estado | B ("Stage | B), y
aguellos utilizados para el control durante la carga en los

automoviles se conoce como Estado Il ("Stage II").

En la Figura se muestra un esquema del sistema de
recuperacion de vapores para el llenado de los vehiculos.
Estas tecnologias son en general utilizadas por los grandes
distribuidores de combustibles en el mundo, y también en

nuestro pais.



10

BOMBA DE SERVICENTRO

T
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VAPORES

SISTEMA DE RECUPERACION DE VAPORES DURANTE
LLENADO DE VEHICULO

Figura 1.4 Sistema de Recuperacion de Vapores Durante el Llenado del

Vehiculo.

Como podemos observar en el esquema (fig. 2), la emision de
sustancias contaminantes en las estaciones de servicio, tienen
lugar en diferentes puntos de la instalacién. Las emisiones
principalmente se producen sobre las aguas superficiales,

aguas subterraneas y emisiones atmosfeéricas.
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Figura 1.5 Emision de contaminantes de la estacion de servicio.
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Desarrollo de la Identificacion de Sistemas

1.3.1. Inicios de la Identificacion

El desarrollo de la teoria de la identificacion en el ambito del control
siguié los pasos del desarrollo del disefio de control basado en
modelos alrededor de 1960. Hasta finales de 1950, gran parte de
disefio de control se baso en Bode, Nyquist o gréficos de Ziegler-
Nichols, o en los analisis de respuesta al escaldn. Estas técnicas se
limitaron a controlar el disefio de una sola entrada y salida Unica
(SISO). Alrededor de 1960, Kalman introdujo la representacion
espacio de estados y sento las bases para el filtrado éptimo y teoria
del control optimo basado en espacio de estados, con el control
cuadraético lineal (LQ) como piedra angular para el disefio de control
basado en modelos.

Es la disponibilidad de estas técnicas de disefio de control basado
en modelos que ejercen presion sobre la comunidad cientifica para
ampliar los campos de aplicacion del "moderno" disefio de control
mas alla del ambito de las aplicaciones mecanicas, eléctricas y la
industria aeroespacial, para los cuales los modelos confiables
estaban facilmente disponibles. Asi surge la necesidad de
desarrollar técnicas basadas en los datos que permitan un desarrollo
de modelos dindmicos para campos tan diversos como el control de
procesos, sistemas ambientales, los sistemas bioldgicos vy

biomédicos, sistemas de transporte, etc.
1.3.2. La Estadisticay La Econometria en la Identificacion.

Gran parte de los primeros trabajos sobre la identificacion fue

desarrollado por la estadistica, econometria y series de tiempo. A
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pesar de que la teoria estadistica de estimacion de parametros tiene
sus raices en el trabajo de Gauss (1809) y Fisher (1912), la mayor
parte de la teoria de procesos estocasticos estacionarios se

desarrollo durante el periodo 1920 a 1970.

A pesar de que muchos de los resultados ya se habian establecido
en la literatura estadistica y de la econometria, uno puede ver el afio
1965 como el afio de nacimiento de la teoria de la identificacion en la
comunidad de control, con la publicacion de dos trabajos seminales,
(Ho y Kalman, 1965) y (Astrom y Bohlin, 1965). Estos dos
documentos allané el camino para el desarrollo de las dos
principales técnicas de identificacion que aun dominan el campo hoy
en dia: la identificacion subespacio e identificacion de errores de
prediccion. El primero se basa en técnicas de proyeccion en el
espacio euclidiano, el segundo se basa en la minimizacion de un

criterio dependiente del parametro.
1.3.3. El documento de Ho-Kalman

El documento de Ho-Kalman proporciona la primera solucion para la
determinacién de una minima representacion de espacio de estados
de los datos de respuesta al impulso. La solucion de este problema
deterministico se extendid6 mas tarde por Akaike (Akaike, 1974) y
otros en la realizacion estocastica, donde el modelo de Markovian
se obtiene por un proceso puramente aleatorio en base a los datos

de covarianza.

Esta tecnologia, basada en el analisis de correlacion candnica, se
amplio en principios de los 90 a los procesos que también contienen
una entrada medible (control), y fue conocido como subespacio de

identificacion de espacio de estados.
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1.3.4. El documento de Astrém-Bohlin

El documento Astrém-Bohlin introducido en la comunidad de control
en el marco de probabilidad maxima que habian sido desarrollados
por los analistas de series de tiempo para la estimacion de los
parametros de los modelos de ecuacién en diferencias. Estos eran
conocidos en la literatura estadistica por nombres tan esotéricos
como ARMA (media movil autorregresiva) o el modelo ARMAX

(media mévil autorregresiva con entradas exdgenas).

Estos modelos, y el marco de probabilidad maxima, estaban alli para
quedarse, ya que dio lugar al gran éxito de la identificacién de

prediccién de error.

1.3.5. El Libro: “Analisis de series de tiempo, Prevision y

Control”. Box y Jenkins.

En 1970, Box y Jenkins publicé su libro “Time series analysis,
forecasting and control”, que dio mayor impetu a las aplicaciones de
identificacion. De hecho, el libro dio una receta bastante completa
para la identificacién, todo el camino desde el analisis de los datos

iniciales para la estimacion de un modelo.

En el espiritu de los métodos de analisis de series tiempo, se baso
mucho en el analisis de correlacion para la determinacion de la
estructura del modelo. Durante unos 15 afios, se mantuvo como el
principal libro de referencia de alta calidad en el sistema de

identificacion. Otras referencias importantes de la época eran la
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encuesta (Astrom y Eykhoff, 1971) y el nimero especial sobre la
identificacion del sistema y analisis de series de tiempo publicadas
por la revista IEEE Control Automatico en diciembre de 1974. La
encuesta Astrém y Eykhoff fue hecha para ser utilizado por muchos
investigadores jovenes de la época como un escalon para trabajos
futuros. Explicé algunas de las preguntas abiertas importantes de la
época. Una de ellas fue la identificacion de los sistemas de lazo
cerrado, por lo que los métodos de proyeccion basados en Hankel

(basado en la informacion de correlacion cruzada) habian fallado.

A partir de mediados de los afios setenta, el marco de error de
prediccién completamente dominado la teoria de la identificacion v,
quizas mas importantemente, las aplicaciones de identificacion. Gran
parte de la actividad de investigacién se centré en los problemas de
identificabilidad para ambos sistemas multivariables y sistemas de
lazo cerrado. Casi toda la actividad en ese momento se centro en la
busqueda del "verdadero sistema", es decir, que se ocup6é de
cuestiones de identificabilidad, la convergencia de los "verdaderos
parametros”, y la normalidad asintética de los parametros estimados.

1.3.6. El libro "La identificacion del sistema: Teoria para el

usuario” Ljung

Alrededor de 1978 los primeros intentos se hicieron para ver la
identificacion del sistema como una teoria de aproximacion, en las
cuales se busca la mejor aproximacion posible de el "verdadero

sistema" dentro de una clase modelo (Ljung y Caines, 1979).
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La opinion predominante en la comunidad de identificacion cambio
en consecuencia de una busqueda del "verdadero sistema" a la
busqueda y caracterizacion de la "mejor aproximacion”. Por lo tanto,
la caracterizacion de los errores del modelo (error de bias y error la
varianza) se convirtié en el punto focal de la investigacion. Para los
ingenieros de control, el objeto de interés principal es el modelo, en
particular, el modelo de funcion de transferencia, en lugar de los
pardmetros que son sélo una via para la descripcion de este modelo.
Como resultado, la investigacion sobre el bias y la varianza del error
se movié muy rapidamente a partir de la caracterizacion de los
errores de parametros a los errores de la funcién de transferencia,
gracias a una notable analisis de Ljung basa la idea de dejar que el
orden del modelo vaya hasta el infinito (Ljung, 1985; Wahlberg y
Ljung, 1986).

El trabajo sobre bias y el analisis de varianza de los modelos
identificados de los afios ochenta se llevo, casi naturalmente, a una
nueva perspectiva en la que la identificacion fue vista como un
"problema de disefio”. Con un conocimiento de los efectos de las
condiciones experimentales, la eleccion de la estructura del modelo,
la eleccion del criterio, etc en la calidad de identificar el modelo, se
puede ajustar estas variables de disefio para que se ajuste a quien
identifica el modelo (Gevers y Ljung, 1986).

El libro "La identificacidon del sistema: Teoria para el usuario” (Ljung,
1987) ha tenido un profundo impacto en la comunidad de ingenieria
de identificadores de sistemas. Expresa, la identificacion del sistema
como un problema de disefio, en la que el uso del modelo juega un
papel central. Este punto de vista se distingue claramente el campo

de la estadistica sobre el sistema de identificacion y andlisis de
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series de tiempo, donde la opiniébn predominante es que el modelo
debe "explicar" los datos de la mejor manera posible.

1.3.7. Los 90, el puntapié de laidentificacion.

La observacion de que la calidad del modelo puede ser influenciado,
a través de la eleccién apropiada de variables de disefio, hacia el
objetivo final de que estaba siendo construido el modelo abri6 el
camino a una avalancha de nueva actividad que se llevo a cabo en
los afios noventa y continla hasta el dia de hoy . La principal
aplicacion de este nuevo paradigma se dirigié a la situacion en la
que un modelo esti siendo construido con el punto de vista de

disefo de un controlador basado en modelos.

Asi, la identificacion para el control ha florecido, desde sus inicios en
1990. Debido a que el tema abarca muchos aspectos de la
identificacion y en la robusta teoria de control, que también ha
abierto o reabierto el interés de investigacion en areas tales como
disefio de experimentos, la identificacion de lazo cerrado, de
identificacion de dominio de la frecuencia, la estimacion de la
incertidumbre, y en el andlisis de control bastado en datos y el

disefo.

Identificacién de Sistemas

1.4.1. ¢, Qué es la ldentificacion?

Podemos definir la identificacion de sistemas, como los estudios de
técnicas que persiguen la obtencion de modelos matematicos de
sistemas dinamicos a partir de mediciones realizadas en el proceso:
entradas o variables de control, salidas o variables controladas y

perturbaciones.
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Figura 1.6 Proceso de identificacion sobre un sistema para la obtencién de un

modelo matematico, mediante la realizacion de mediciones y captura de datos en

el sistema.

1.4.2. Enfoque da laidentificacion

El enfoque de la identificacion se puede realizar en funcion de la

estructura del modelo y del comportamiento fisico o no del mismo.

Podemos distinguir:

1.4.3. Caja negra

Los parametros del modelo no tienen una interpretacion fisica. Un

modelo basado en leyes fundamentales es muy complicado o se

desconoce.

1.4.4. Caja gris

Algunas partes del sistema son modelos basandose en principios

fundamentales, y otras como una caja negra. Algunos de los

pardmetros del modelo pueden tener interpretacion fisica; a este tipo

de modelo también se lo conoce como “Tailor-made”, estimando solo

parametros conocidos.
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1.4.5. Caja blanca

La estructura del modelo se obtiene a partir de leyes fundamentales.

Los parametros tienen una interpretacion fisica.
1.4.6. El proceso de identificacion

En términos generales, el proceso de identificacion comprende los

siguientes pasos:
1.4.7. Obtencion de datos de entrada - salida.

Para ello se debe excitar el sistema mediante la aplicacion de una
sefal de entrada y registrar la evolucion de sus entradas y salidas

durante un intervalo de tiempo.
1.4.8. Tratamiento previo de los datos registrados.

Los datos registrados estan generalmente acompafiados de ruidos
indeseados u otro tipo de imperfecciones que puede ser necesario
corregir antes de iniciar la identificacion del modelo. Se trata, por
tanto, de ‘preparar’ los datos para facilitar y mejorar el proceso de

identificacion.
1.4.9. Eleccién de la estructura del modelo.

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

conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el proceso.

1.4.9.1. Obtencién de los parametros del modelo.
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A continuacién se procede a la estimacién de los parametros
de la estructura que mejor ajustan la respuesta del modelo a

los datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente.
1.4.9.2. Validacion del modelo.

El dltimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido
satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacion en
cuestidon. Si se llega a la conclusion de que el modelo no es
valido, se deben revisar los siguientes aspectos como posibles

causas:

El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona

suficiente informacion sobre la dindmica del sistema.

La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena

descripcion del modelo.

El criterio de ajuste de pardmetros seleccionado no es el mas

adecuado.

Dependiendo de la causa estimada, debera repetirse el
proceso de identificacién desde el punto correspondiente. Por
tanto, el proceso de identificacién es un proceso iterativo, cuyos

pasos pueden observarse en el organigrama de la figura 1.7.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACION TEORICA

2.1Caudal (Flujo)

Es la cantidad de fluido que pasa en una unidad de tiempo, normalmente se
identifica con el flujo volumétrico o volumen que pasa por un area dada en la
unidad de tiempo. Menos frecuentemente, se identifica con el flujo masico o
masa que pasa por un area dada en la unidad de tiempo.

El caudal de un rio puede calcularse a través de la siguiente formula:

Q=Av

Donde:
Q: Caudal [m3/s]
A: Area [m?]

v: Velocidad lienal promedio [m/s]


http://es.wikipedia.org/wiki/R%C3%ADo
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Dada una seccion de area A atravesada por un fluido con velocidad
uniforme v, si esta velocidad forma con la perpendicular a la superficie A un

angulo 8, entonces el flujo se calcula como
@ = A.v.cosf

En el caso particular de que el flujo sea perpendicular al area A (por tanto 6

=0y cos 8 = 1) entonces el flujo vale

o =Av
Si la velocidad del fluido no es uniforme o si el &rea no es plana, el flujo debe

calcularse por medio de una integral:

<p=f£v.d$

donde dS es el vector superficie, que se define como

dS =ndA

En fisica e ingenieria, caudal es la cantidad de fluido que circula por unidad
de tiempo en determinado sistema o elemento. Se expresa en la unidad de

volumen dividida por la unidad de tiempo (e.g.: m3/s).

En el caso de cuencas de rios o arroyos, los caudales generalmente se
expresan en metros cubicos por segundo o miles de metros cubicos por
segundo. Son variables en tiempo y en el espacio y esta evolucion se puede

representar con los denominados hidrogramas.


http://es.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea
http://es.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica
http://es.wikipedia.org/wiki/Ingenier%C3%ADa
http://es.wikipedia.org/wiki/Metro_c%C3%BAbico_por_segundo
http://es.wikipedia.org/wiki/Cuenca_(accidente_geogr%C3%A1fico)
http://es.wikipedia.org/wiki/Arroyo
http://es.wikipedia.org/wiki/Metro_c%C3%BAbico_por_segundo
http://es.wikipedia.org/wiki/Hidrograma
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2.2 Propiedades de los fluidos

Los fluidos son agregaciones de moléculas, muy separadas en los gases
y proximas en los liquidos, siendo la distancia entre las moléculas mucho
mayor que el diametro molecular, no estando fijas en una red, sino que se

mueven libremente.

Un fluido se denomina medio continuo, cuando la variacibn de sus
propiedades es tan suave que se puede utilizar el calculo diferencial para

analizarlo.

En Mecanica de Fluidos solo hay cuatro dimensiones primarias, de las que

se derivan todas las demas, a saber, masa, longitud, tiempo y temperatura.

Las propiedades de los fluidos mas interesantes son:

v La isotropia, por cuanto mantienen igualdad de propiedades en todas

direcciones.

v" La movilidad, por cuanto carecen de forma propia, por lo que se amoldan
a la del recipiente que los contiene; a un esfuerzo infinitamente pequefio

le corresponde una deformacion infinitamente grande.

v La viscosidad, que constituye una resistencia a la deformacion, la cual
no sigue las leyes del rozamiento entre sélidos, siendo las tensiones
proporcionales, en forma aproximada, a las velocidades de las

deformaciones

v' La compresibilidad, segln la cual, para cualquier esfuerzo a que se

someta al fluido, su volumen practicamente no varia. Asi, para el caso del
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agua, por cada kg/cm2 que aumente su presion, se comprime 1/20.000
de su volumen. Para los fluidos compresibles, el volumen especifico sera
funcién de la presion y de la temperatura, siendo complicadas las

expresiones que ligan estas variables.

2.2.1 Flujo en Tuberias

Es un fendmeno que se presenta en la circulacion de los fluidos
reales cuando se produce una brusca disminucion del area de la

seccion transversal del conducto por donde circula el fluido.

La reduccion origina un aumento considerable de la velocidad y
reduccion de la presion del vapor del fluido a esa temperatura se
produce la Ebullicion intensa. Del liquido con su consiguiente
vaporizacion. Este fenbmeno es altamente corrosivo de las partes
interiores de los mecanicos y conductos hidraulicos a lo que llega a
erosionar suavemente.

El efecto erosivo se produce en el momento en el que el fluido
vuelve a condensarse cuando la particula del liquido ya condensado
se precipita a muy altas velocidades al centro de los vacios dejados
por las burbujas del vapor produciéndose choques hidraulicos con

gran ruido y que implica un poder de desgaste.

Tanto el flujo en tuberias como en canales tienen una de sus
ecuaciones fundamentales a la continuidad que establece, que 2
secciones contiguas de una misma adiccién en donde no se haya
producido incorporaciones o pérdidas o fuga del fluido, el caudal que

circula es constante.
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AV,

O=4AV,

Figura 2.1: Flujo en tuberia

2.2.2 Ecuacién de Bernoulli en tuberias

Los casos que mayormente se presenta en la hidraulica practica
corresponden al régimen turbulento por cuyo motivo se suele

prescindir del uso del coeficiente de Coriolis ().

Pero también se suele prescindir del mismo coeficiente en el caso de
la circulacion laminar, bajo el entendimiento que en términos
cinéticos que contiene a la velocidad en la ecuacion de Bernoulli, va

afectado de dicho coeficiente, entonces la ecuacién queda:

Dénde:

V = Velocidad media en la tuberia
P = Presion

Z = Carga potencial o elevacion

g = Aceleracion de la gravedad

w = Peso especifico
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K = Constante que expresa la permanencia de la energia Especifica.

Significado de las componentes de la Energia Especifica de la

ecuacion de Bernoulli.

VZ
Z_g = Carga de Velocidad o Cinética.

P
— = Carga de Presion.
w

Z = Carga de Potencial.

2.2.3 Tipos de Flujos en Tuberias:

2.2.3.1 Flujo Laminar:

Cuando la velocidad del flujo es mas o menos limitada el
desplazamiento del agua se efectia ordenadamente, es decir

sin que las distintas capas de liquidos se mezclen.

2.2.3.2 Flujo Turbulento:

Cuando la velocidad del fluido es mayor, se produce unos
aumentos de las fuerzas de rozamiento que dan lugar a un
movimiento cinético de las diferentes particulas del liquido con
formacion de torbellinos y mezcla intensa del liquido.

Representaciones de las velocidades en el flujo laminar y

turbulento.
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Figura 2.2: Tipos de Flujos

2.2.3.3 Numero de Reynolds (Re)

Es un indicador propuesto para establecer un limite entre el
Flujo Laminar y el Flujo Turbulento. Es un numero

adimensional.

_ VD pVD

R
ey u

Dénde:

D = Didmetro de tuberia
V = Velocidad media

u = Viscosidad Dinamica
v = Viscosidad Cinética

p = Densidad

2.3Bombas

Cuando las condiciones topograficas no son adecuadas (pendientes en
contra del flujo, distancias muy grandes, etc.), se requiere mover la gasolina

con un sistema de bombeo. Las bombas utilizadas para esto son de
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caracteristicas distintas a las bombas para agua pura, dada la alta densidad.

Las bombas mas utilizadas son:

v" Bombas centrifugas

v' Bombas de desplazamiento positivo

2.3.1 Bombas Centrifugas

Son las bombas mas utilizadas sobre todo para distancias cortas o
circuitos de planta. Son similares a las bombas de agua pero
revestidas interiormente con goma, materiales sintéticos, poliuretano

0 hechas con aleaciones con niquel.

Caracteristicas principales:

v Altura de impulsiéon < 60m

v' La presion de varias bombas en serie no deben superar los 600
psi

v Velocidad periférica del rodete del impulsor limite 25 m/s (600 a
1800 rpm).

v' Hay que considerar en su seleccion los festejos de pérdida de

eficiencia por contenido de sdlidos.



Eje sobre superficie libre liquido

A Vélvula
de ple

Figura 2.3: Ubicacion de Bomba en tanques

2.4Sistemas Dinamicos

29

El disefio de un controlador continuo o discreto, ya sea mediante técnicas

clasicas o en variables de estado, requiere de un modelo de la planta a

controlar que caracterice su comportamiento dindmico. Este modelo permite

al diseflador realizar y validar mediante simulacién el ajuste de los

parametros del controlador que permiten obtener una respuesta que

satisfaga las especificaciones de disefio. En este tema se estudian

diferentes alternativas para obtener el modelo de un sistema como paso

previo al disefio de un controlador.

2.4.1 Concepto de sistema

Un sistema es toda realidad en la que interactian variables de

diferentes tipos para producir sefiales observables. Las sefales

observables que son de interés para el observador se denominan
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salidas del sistema, mientras que las sefales que pueden ser
manipuladas libremente por dicho observador son las entradas del
mismo. El resto de sefales que influyen en la evolucion de las
salidas pero no pueden ser manipuladas por el observador se

denominan perturbaciones.

Perturbacion
2(1)

Salida

Sistema dinamico v(t)

Entrada
u(t)

Figura 2.4: Sistema dindmico con entrada u(t), perturbacion e(t) y salida y(t).

2.4.2 Modelo de un sistema

Cuando se hace necesario conocer el comportamiento de un
sistema en wunas determinadas condiciones y ante unas
determinadas entradas, se puede recurrir a la experimentacion sobre
dicho sistema y a la observacion de sus salidas. Sin embargo, en
muchos casos la experimentacion puede resultar compleja o incluso
imposible de llevar a cabo, lo que hace necesario trabajar con algun
tipo de representacion que se aproxime a la realidad, y a la que se

conoce como modelo.

Basicamente, un modelo es una herramienta que permite predecir el
comportamiento de un sistema sin necesidad de experimentar sobre

7

él.
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2.4.3 Tipos de modelos

Los modelos de sistemas fisicos pueden ser de muy diversos tipos.
Una clasificacion, en funcién del grado de formalismo matematico

gue poseen, es la siguiente:

2.4.3.1 Modelos mentales, intuitivos o verbales.

Estos modelos carecen de formalismo matematico. Para
conducir un coche, por ejemplo, se requiere un modelo mental
0 intuitivo sobre el efecto que produce el movimiento del
volante, pero no es necesario caracterizar dicho efecto

mediante ecuaciones matematicas exactas.

2.4.3.2 Modelos no paramétricos.

Muchos sistemas quedan perfectamente caracterizados
mediante un grafico o tabla que describa sus propiedades
dindmicas mediante un numero no finito de parametros. Por
ejemplo, un sistema lineal queda definido mediante su
respuesta al impulso o al escalén, o bien mediante su

respuesta en frecuencia.

2.4.3.3 Modelos paramétricos o matematicos.

Para aplicaciones mas avanzadas, puede ser necesario utilizar
modelos que describan las relaciones entre las variables del
sistema mediante expresiones matematicas como pueden ser

ecuaciones diferenciales (para sistemas continuos) o en
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diferencias (para sistemas discretos). En funcion del tipo de
sistema y de la representacion matemética utilizada, los

sistemas pueden clasificarse en:

2.4.3.3.1 Deterministicos o estocasticos.

Se dice que un modelo es deterministico cuando expresa
la relacion entre entradas y salidas mediante una
ecuacion exacta. Por contra, un modelo es estocastico si
posee un cierto grado de incertidumbre. Estos dltimos se

definen mediante conceptos probabilisticos o estadisticos.

2.4.3.3.2 Dindmicos o estaticos.

Un sistema es estatico cuando la salida depende
Unicamente de la entrada en ese mismo instante (un
resistor, por ejemplo, es un sistema estatico). En estos
sistemas existe una relacion directa entre entrada y
salida, independiente del tiempo. Un sistema dinamico es
aquél en el que las salidas evolucionan con el tiempo tras
la aplicacion de una determinada entrada (por ejemplo,
una red RC). En estos ultimos, para conocer el valor
actual de la salida es necesario conocer el tiempo

transcurrido desde la aplicacién de la entrada.

2.4.3.3.3 Continuos o discretos

Los sistemas continuos trabajan con sefiales continuas, y

se caracterizan mediante ecuaciones diferenciales. Los
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sistemas discretos trabajan con sefales muestreadas, y

guedan descritos mediante ecuaciones en diferencias.

2.4.4 Métodos de obtencién de modelos

Existen dos métodos principales para obtener el modelo de un

sistema:

o Modelado tedrico. Se trata de un método analitico, en el que se
recurre a leyes basicas de la fisica para describir el

comportamiento dinamico de un fenémeno o proceso.

o Identificacion del sistema. Se trata de un método experimental
que permite obtener el modelo de un sistema a partir de datos

reales recogidos de la planta bajo estudio.

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

Los modelos obtenidos mediante técnicas de identificacion tienen,

sin embargo, las siguientes desventajas:
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Su rango de validez suele ser limitado (s6élo son aplicables a un
determinado punto de trabajo, un determinado tipo de entrada o un

proceso concreto).

En muchos casos es dificil dar significado fisico al modelo obtenido,
puesto que los parametros identificados no tienen relacién directa
con ninguna magnitud fisica. Estos parametros se utilizan sélo para
dar una descripcion aceptable del comportamiento conjunto del

sistema.

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

el proceso.

2.5Transformada de La Place.

La transformada de Laplace se define como:

F(s)=| f(®e stdt = L[f(t)]

o
En donde,

f(t) = una funcién del tiempo t tal que f(t) = 0 parat < 0.
S = una variable compleja.
L = un simbolo operativo que indica que la cantidad a la que antecede se va

a transformar mediante la integral de Laplace.
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©0

f e Stdt]
0

F(s) = transformada de Laplace de f(t).

A continuacion se presentan tablas de las principales transformadas y

teoremas de Laplace:

m |
Item no. f(t) F(s)
1. 5(7) |
2. u(?) %
1
3. tu(t) =
s
n!
4, u(f) o
_ 1
5. e u(r) o
. )
6. fu(t —-—
sin wtu(t) R
7 cos wiu(t) il
' 52 + w?

Figura 2.5: Principales transformadas de Laplace

2.6 Funcién de transferencia.

La funcion de transferencia de un sistema se define como la relaciéon entre la

transformada de Laplace de la variable de salida y la transformada de
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Laplace de la variable de entrada, suponiendo que todas las condiciones

iniciales son iguales a cero.

Una funcién de transferencia puede definirse solo para un sistema lineal y

estacionario (de pardmetro constante).

Una funcion de transferencia es una descripcion entrada—salida del
comportamiento de un sistema, por lo que no incluye ninguna informacién

concerniente a la estructura interna del sistema y a su comportamiento.

Entrada Salida
——»=] Sistema pP————=
rit) elf)

(a)

Entrada Salida
-Tl- Subsistema —={ Subsistema |—=={ Subsistema —{4-
rir clr)

(b

Figura 2.6: Diagrama de bloques funcion de transferencia.

2.7 Sefales y sistemas discretos

Sefales

Una sefal es la descripcién cuantitativa de un fendmeno fisico, cuya

informacion esta contenida en un patron de variaciones.

Ejemplos de sefales son:

v' Las variaciones de presién producidas en el aire por un instrumento

musical o la voz de una persona.
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v La diferencia de potencial que se produce en una resistencia eléctrica en

funcién del tiempo:

v(t) = sin(2nf,t)

v' La velocidad a la que se desplaza un vehiculo.
v Lafuerza aplicada sobre un cuerpo.
El brillo de cada uno de los puntos de una imagen en funcion de las

coordenadas espaciales.

Las sefiales se pueden representar de muchas formas. Mateméticamente,
se expresan como una magnitud que toma valores en funcién de una o mas

variables independientes.

Habitualmente una sefial se denotara con la letra x y su variable
independiente sera el tiempo, que se representara con una t para el caso

continuo y con una n para el caso discreto.

2.7.1 Propiedades de las sefiales

A continuacién se describen las propiedades mas importantes que

pueden presentar las sefales.

2.7.1.1 Continuas y discreta

Una sefial se describe matematicamente como una funcion, y
se considerara continua o discreta segun lo sea su variable

independiente.
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Una sefial continua toma un valor determinado para cadat € R
R — C

t — x(t)

Si una sefial es discreta, su dominio son los nUmeros enteros y

tendra un valor para cadan € Z

7z — C

n — x(n)

x(t) - sefial continua

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

“8 - -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 2.7: Sefial continua y sefial discreta

En la figura se muestra un ejemplo de sefial continua y otro de

sefal discreta.



39

2.7.1.2 Realesy complejas

Una sefal es real cuando lo es su variable dependiente,
cuando esta sea un numero complejo, la sefial sera compleja.

Una sefal discreta real se describe como:
7 — R

Y una sefial discreta compleja como:
7Z — C

n — x(n) = Trea(n) +j- Tim(n) =r(n) -

2.7.1.3 Energia finita o infinita

La energia de una sefial x(n) se describe mateméaticamente

como:

B Jim 3 e = Y fe(n)f

n=—N n=—oo

Se dice que una sefial posee una energia finita si E,, < .

2.7.1.4 Potencia media finita o infinita

La potencia media de una sefal x(n) se determina como se

muestra en la ecuacion:
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) 1 2
Po= Y oxy 2 el

n—-—
Se dice que una sefial posee una potencia media finita si

P, < .

2.7.1.5 Perib6dicas

Las sefales periodicas son aquellas que vuelven a tomar los
mismos valores de forma ciclica para un determinado nimero

de muestras.

Se ha de cumplir para una sefial periddica la siguiente

ecuacion:
ANeN / VkeZ, xzn)=x(n+k-N)

El parametro N determina el numero de muestras que

comprende un ciclo de la sefal.

Un ejemplo de sefal periddica es:
xr(n)=sen(2-m7-0,1-n)

y el valor su parametro N seria 10.

2.7.1.6 Pares e impares

Las sefiales pares son aquellas simétricas respecto al eje de
ordenadas, esto quiere decir que han de respetar la siguiente

ecuacion:
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x(n) = x(—n)
Una sefial es impar si para ella cumple:
x(n) = —x(—n)

Y en cualquier sefial impar ha de ser cierto que:

x(0)=0

2.7.1.7 Sefales béasicas

2.7.1.7.1 Impulso unitario

Es una de las sefiales discretas mas simples, también

conocida como delta de Dirac, se define como:

_‘ I n=0
d(n) =
0 n+#0

Su representacion grafica se muestra en las figura.

Figura 2.8: Sefial impulso unitario
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Las siguientes ecuaciones muestran posibles aplicaciones

del impulso unitario para modificar otras sefiales.

2.7.1.7.2 Escaldn unitario

Esta funcién puede definirse por partes:

u(n) =
0 n<0

Y también puede definirse en funcion del impulso unitario:
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Ademés podemos establecer entre el escalon unitario y el
impulso unitario la relacion que se representa en la

siguiente ecuacion:

Figura 2.9: Sefial escalon unitario
2.7.1.7.3 Rampa unitaria

Esta sefial se define como:

Y también puede definirse en funcion del escalén unitario

como.

n—1

r(n) = Z u(n — k)

k=0
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o © ol = -l = i .
-6 -4 -2 0 2 4

Figura 2.10: Sefal rampa unitario

2.7.1.8 Exponenciales discretas

La ecuacidon siguiente representa una sefial exponencial

discreta:

z(n) =a"

Segun el tipo de valor que tome el parametro «, se distinguen

los siguientes Casos:

Casol: « € R

Para este caso, se consideran ademas las siguientes

posibilidades:

] > 1 Exponencial creciente

la| <1 Exponencial decreciente

a >0 el signo no cambia

a < 0 el signo se alterna muestra a muestra
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x(n) = 2"
1500 T T
1000
500 T 1
~ Q
o X o h s & Qo o) @ \
-2 0 2 4 6 8 10
x(n)=0"
4@ T T
2 0] -
Q
0 CP 0 Q ch t ~ oy
-2 0 2 4 6 8 10
x(n) = (-1)"
16 & ©
0
-1 = & £ - L = - =
-2 0 2 4 6 8 10

Figura 2.11: Sefial exponencial

Casoll: ¥ €C , a=el™

Empleando el teorema de Euler, estas sefales pueden
expresarse mediante la suma de una funcion coseno, para la
parte real, y una funcion seno para la parte imaginaria. Su

expresion es la siguiente:

x(n) = (e7"0)" = /" = cos(won) + j - sen(won)
Caso lll: ® € €, a=r-e"

Se corresponde con la siguiente expresion:

l'(”) _ (’,_ . 6"j'l.‘))ll — . 6Ju'nu L ((‘()S(U,'(’)”) +J F S(”’I(U'Qn‘))
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2.7.2 Muestreo.

El muestreo es el proceso por el que se obtiene a partir de una sefal
continua una sefial discreta. Cada uno de los valores de la sefial

resultante se denominara muestra.

Lo habitual es utilizar el muestreo peridédico, donde es de especial
importancia el parametro T que representa el periodo al que se

muestrea la sefal original.

Cuanto menor sea, mayor sera la aproximacion de la sefial discreta

a la senal continua.

Se emplea siempre que un sistema de control involucra un
controlador digital, puesto que son necesarias una operacion de
muestreo y una de cuantificacion para ingresar datos a ese

controlador.

El proceso de muestreo es seguido por un proceso de cuantificacion.
En el proceso de cuantificacion, la amplitud anal6gica muestreada se
reemplaza por una amplitud digital (representada mediante un

ndmero binario).

2.7.3 Cuantificacion

Las sefales discretas reales pueden tomar en cada instante un valor
entre infinitos posibles. El proceso de cuantificacion realiza una
discretizacion de R, construyendo n intervalos adyacentes vy
asignandole a cada uno de ellos un valor de un conjunto numérico
de n elementos. Para cada valor que tome la sefial discreta real se

determinara el intervalo al que pertenece, y se le asignara el valor
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que corresponda con el intervalo. La funcién que establece esta

correspondencia se denomina funcion de cuantificacion.

2.7.4 Sistemas de control digital.

El procesado digital de sefiales proporciona un método alternativo
para procesar unas sefiales analdgicas. El procesamiento analdgico

de sefales es el que se muestra en la figura.

Senal Frocesador Sefial
ansligica ————p analogico » analdgica
de salida de senales de entracda

Figura 2.12: Diagrama de procesado de una sefial analdgica

Para Realizar el procesado digitalmente, se necesita un interfaz
entre la sefal analdgica y el procesador digital. Este interfaz se
denomina conversor Analdgico-Digital(A/D). La salida del conversor

A/D es una sefal adecuada como entrada al procesador digital.

Y
Codificador
Sefal " ’ binario
analdgica
Muestreador Cuantizador

Figura 2.13: Convertidor de Sefial

La informacion de una sefial que sera transformada de analoga a

digital puede perderse por 2 tipos de formas comunes:
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Como el muestreo solo guarda la amplitud de la sefial en un instante
en el tiempo. Los cambios que ocurran en la sefial entre dos
instantes de muestreo no son registrados (aliasing).

La representacion tomada para la amplitud de la sefial debe ser
ajustada dependiendo del numero de bits asignados para
representar dada muestra.

A estos efectos se les conoce como errores de cuantizacion.

El procesador digital de sefiales (DSP) puede ser un gran ordenador
digital programable o un pequefio microprocesador programado para
realizar las operaciones necesarias sobre la sefial de entrada.
También puede ser un procesador digital cableado configurado para
efectuar un conjunto de operaciones sobre la sefal de entrada. Las
maquinas programables proporcionan la flexibilidad de cambiar las
operaciones de procesado de sefiales mediante un cambio de
software. En consecuencia, los DSP programables son de uso muy

frecuente.

Por otro lado, cuando las operaciones de procesado de sefiales
estan bien definidas, se puede optimizar la implementacion cableada
de las operaciones, resultando un procesador mas barato vy,
habitualmente, mas rapido que su equivalente programable.

En aplicaciones donde la salida digital del DSP se ha de entregar en
forma analégica, como en comunicaciones digitales, debemos
proporcionar otra interfaz desde el dominio digital al analégico. Tal
interfaz se denomina conversor Digital-Analégico (D/A). De este
modo la sefial se entrega al usuario en forma analégica, como se

ilustra en la figura
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Sefial Conwversar Procesadar Conversar Sefial
arnaldgica  ———M A p cliital e Did, —F  analdgica
de entrada de sefiales de salida

Sefal Zefial

digital digital

de entrads de zalida

Figura 2.14: Sefial Analdgica de Salida

Puede darse caso en aplicaciones practicas en donde no se requiere
el conversor D/A para el andlisis de la sefial por ejemplo, en el
procesado digital de sefiales radar, la informacién extraida de la
sefal radar, como la posicién de la nave y su velocidad, se pueden

imprimir directamente sobre el papel.

2.7.4.1 Muestreador y retenedor (S/H).

Término general que se utliza para un amplificador de
muestreo y retencion. Es el circuito que recibe como entrada
una sefial analégica y mantiene dicha sefial en un valor

constante durante un tiempo especifico.

2.7.4.2 Convertidor analdgico-digital (A/D).

Es la interfaz que convierte una sefal analogica en una sefial
digital. Con frecuencia un circuito de muestreo y retencion es
una parte integral de un convertidor A/D, la conversién de una
sefal analdgica a digital es una aproximacion puesto que la
sefal analogica puede llegar un numero infinito de valores, este

proceso de aproximacion se llama cuantificacion.
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2.7.4.3 Convertidor digital-analégico (D/A).

Denominado también decodificador. Es un dispositivo que
convierte una sefial analogica en una sefal digital en una sefal

analdgica.

2.7.4.4 Plantao proceso.

Una planta es cualquier objeto fisico a ser controlado. En
general, un proceso se defina como una operacion progresiva o
un desarrollo marcado mediante una serie de cambios
graduales que suceden uno a otro de una manera
relativamente fija y conducen hacia un resultado o fin

determinado.

2.7.4.5 Transductor.

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

una salida de voltaje.

2.7.5 Transformada Z

La Transformada Zeta (TZ) es un modelo matemético que se
emplea entre otras aplicaciones en el estudio del Procesamiento de
Sefales Digitales, como son el andlisis y proyecto de Circuitos
Digitales, los Sistemas de Radar o Telecomunicaciones vy
especialmente los Sistemas de Control de Procesos por

computadoras.
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La TZ es un ejemplo mas de Transformada, como lo son la
Transformada de Fourier para el caso de tiempo discreto y las
Transformadas de Fourier y Laplace para el caso del tiempo

continudo.

La importancia del modelo de la Transformada Z radica en que
permite reducir Ecuaciones en Diferencias o ecuaciones recursivas

con coeficientes constantes a Ecuaciones Algebraicas lineales.

La transformada z de una sefial de tiempo x(t), donde t es positivo, o
de la secuencia x(kT), donde k es igual o mayor que ceroy T es el

periodo de muestreo, se define mediante la ecuacion:

X@) = Z@) = ZGD = ) xkT)z™
k=o )
Para una secuencia de numeros la transformada z se define como:
X@) =zl = ) %Gz
k=0

La transformada z definida mediante las ecuaciones anteriores se

conoce como transformada z unilateral.

A continuacién presentamos tablas de las principales transformadas
Z:
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2.8ldentificacion de Sistemas

2.8.1 Métodos de identificacion

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse

segun distintos criterios:

2.8.1.1 Dependiendo del tipo de modelo obtenido:

2.8.1.1.1 Métodos no paramétricos

Permiten obtener modelos no paramétricos del sistema
bajo estudio. Algunos de estos métodos son: analisis de la
respuesta transitoria, analisis de la respuesta en
frecuencia, analisis de la correlacion, andlisis espectral,

analisis de Fourier, etc.

2.8.1.1.2 Métodos paramétricos

Permiten obtener modelos paramétricos. Estos métodos
requieren la eleccibon de una posible estructura del
modelo, de un criterio de ajuste de parametros, y por
ultimo de la estimacion de los parametros que mejor

ajustan el modelo a los datos experimentales.

2.8.1.2 Dependiendo de la aplicacion

2.8.1.2.1 Métodos de identificacion off-line (a

posteriori)
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Son utilizados en aquellas aplicaciones en que no se requiera
un ajuste continuado del modelo. En estos casos, se realiza la
identificacion previa de la planta, considerandose que la validez
de los parametros obtenidos no se vera alterada con el paso
del tiempo.

2.8.1.2.2 Métodos de identificacion on-line

(identificacién recursiva)

Son en los que los parametros se van actualizando
continuamente a partir de los nuevos datos de entrada-
salida obtenidos durante la evolucién del proceso. Estos
métodos son muy utilizados en sistemas de control

adaptativo.

2.8.1.3 Dependiendo del criterio de ajuste de los
parametros.

Existen diversos métodos matematicos para ajustar los
pardmetros de una estructura a un conjunto de datos de
entrada-salida. Algunos de los mas utilizados en el campo de la
identificacion son el método de minimos cuadrados y el método

de las variables instrumentales.

2.8.2 Identificacién no paramétrica.

Los métodos de identificacion no paramétrica son:
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2.8.2.1 Andlisis de la Respuesta Transitoria.

Se basa en la obtencidn de la respuesta del sistema a un
impulso 0 a un escalon. Es un excelente método para obtener
un rapido enfoque de la relacion causa y efecto, retardos,
constantes de tiempos y ganancias estaticas del sistema, las
cuales pueden ser dutiles también en otros métodos de
identificacion. Obviamente, la imposibilidad de conseguir este
tipo de sefiales en la practica lleva a utilizar un método indirecto
para obtener la respuesta impulsiva, conocido como analisis de

la correlacion.

2.8.2.2 Andélisis de Correlacion.

Permite estimar la respuesta al impulso y al escalon de un
sistema sin aplicar dicha entrada, sino a partir de un conjunto
de datos muestreados, al utilizar una sefial de excitacion. El
analisis de correlacion da un rapido enfoque de constantes de

tiempo y retardos.

Presenta beneficios como:
Estimaciéon “libre de estructura” que es un util precursor de la
identificacion paramétrica (graficas de las respuestas al escalon
e impulso obtenidas del andlisis de correlacion pueden ser
usadas para fijar retardos y ordenes del modelo en técnicas de
identificacion paramétrica).

Puede ser usada para confirmar o negar la presencia de una

relacion de funciéon de transferencia entre variables.
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Se pueden predecir también relaciones de realimentacion en

los datos.

2.8.2.3 Métodos no paramétricos en el dominio de la
frecuencia

Dentro de estas técnicas podemos diferenciar entre el analisis
de Fourier y el Analisis Espectral. En este caso, el modelo
resultante es una representacion de la respuesta en frecuencia
del sistema, obtenida mediante la aplicacion de sefales de

entrada sinusoidales de distintas frecuencias.

Cuando no sea posible aplicar este tipo de entradas, puede
recurrirse a la aplicacion de un ruido blanco, que permite
obtener la respuesta en frecuencia mediante el conocido
analisis espectral. Este andlisis se basa en la realizacion de la
transformada de Fourier de las funciones de covarianza de la

entrada y la salida y la correlacion entre la entrada y la salida.

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

directamente para simulacion.
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2.8.3 Identificacion Paramétrica

Los modelos paramétricos, quedan descritos mediante una
estructura y un numero finito de parametros que relacionan las

sefiales de interés del sistema: entradas, salida y perturbaciones.

En esta seccién se examinara los modelos comUnmente utilizadas
en el proceso de identificacion paramétrica, basadas en el Error de

Prediccion.

De manera general tenemos que:

C(z)
D(z)

B(z)
A@Y(®) = ssult—ny) +

@ e(t)

Donde A, B, C, D y F son polinomios en Z

AZ)=1+az7 + -+ A,z "
B(z) =by+ bz + -+ bnbz—nb+1
C(z)=1+czt+-+ Cp 2"
D(2)=1+dz7 '+ + d, 2"

F@)=1+f1z7"+ - +a,z7™

El polinomio A es termino Auto-Regresivo (AR), B corresponde a la
entrada eXternal(X) u, C es una Media Movil, D es un término auto-
regresivo aplicado exclusivamente al modelo de la perturbacion y ng
es el tiempo muerto del sistema. El diagrama de bloques general de
los modelos basados en el error de prediccion se en la figura

siguiente:
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A
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U B(z) _, " 1
e AQl
+ Z

Figura 2.15: Diagrama de bloques de los modelos basados en el Error de

Prediccion

2.8.3.1 Estructura Auto-Regresiva Con Entrada Externa
(ARX)

El modelo de identificacion ARX usa la estructura:

A(2)y(t) = B(2)u(t —ny) + e(t)

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.
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2.8.3.2 Estructura Auto-regresiva, Media Movil Con
Entrada Externa (ARMAX).

El modelo de identificacion ARMAX usa la estructura:

A(2)y() = B(z2)u(t —ny) + C(2)e(t)

El problema de estimacién es un problema de regresion no

lineal.

Usualmente el orden del modelo (na, nb, nc) se escoge bajo.

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.

2.8.3.3 Respuesta Al Impulso Finito (FIR)
El modelo de identificacion FIR usa la estructura:
y(t) = B(z)u(t —ny) + e(t)
Representacion de modelo “libre de estructura”, equivalente a
lo encontrado en analisis de correlacion. Traduce directo la

respuesta al escalon

La estimacidn es una regresion lineal.
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El orden apropiado del modelo (nb) depende del tiempo de
muestreo seleccionado y el tiempo de estabilizacién del
proceso, el resultado es usualmente alto (20 coeficientes o

mas).
No se estima un modelo para el ruido auto correlacionado.
2.8.3.4 Estructura De Modelo Box-Jenkins (B-J).

El modelo de identificacion Box-Jenkins (B-J) usa la estructura:

B(z)
y() = mu(t -ny) +

C(z)
D(z)

e(t)

Es un problema de regresién no lineal

Usualmente los 6rdenes del modelo (nb, nc, nd y nf) se
escogen bajos. Parametriza independientemente los modelos
de la funcion de transferencia y el ruido; el problema radica en
la cantidad de decisiones e iteraciones que tendra que hacer el

usuario.

2.8.3.5 Estructura De Modelo Error De Salida (OE).

El modelo de identificacion OE usa la estructura:

B(z

y®) = ngu(t —ny) +e(t)

Es un problema de regresion no lineal.
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Usualmente los érdenes del modelo (nb y nf) se escogen bajos.

Parametriza 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.



CAPITULO 3

OBTENCION DEL MODELO BASE Y DISENO DE LA
SENAL DE ENTRADA.

3.1¢Por qué un modelo matematico?

Como hemos citado anteriormente nuestro sistema a identificar es el de
control de flujo y volumen en una bomba dispensadora de combustible, este
facilmente se lo podria realizar en una gasolinera obteniendo los datos de
entrada y de salida, pero una gasolinera es un establecimiento muy
comercial y la mayoria privadas, donde no dispondriamos de los equipos
(dispensadores de combustible) el tiempo necesario para poder realizar las

pruebas requeridas en la identificacion.

Debido a esto surge la necesidad de realizar un modelo matemético que
simule el comportamiento del sistema y que este se asemeje mucho a la
realidad, para esto el modelo contara con todos fendémenos fisicos que

conlleva, asi como las perturbaciones que todo sistema real posee.
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3.2Consideraciones generales del modelo

Se tuvieron ciertas consideraciones para obtener los datos experimentales
de nuestro proceso. La prueba consistié en realizar grabaciones de video del
display del dispensador de combustible (en este caso gasolina regular) en la
cual se observo los galones, el precio que ha requerido el cliente y
l6gicamente el tiempo que la variable fundamental para nuestro sistema

dindmico. Las pruebas se realizaron de la siguiente manera:

v El cliente pide el valor en délares que requiere para su automovil.

v El despachador ingresa el valor y inicializa el proceso (en este caso se
hara son controlador, es decir en lazo abierto).

v' Se procede a grabar la el display del dispensador que nos muestra los
galones que esta entregando en el tiempo.

v' Es necesario considerar que en la valvula final (pistola de despacho)
tiene dos aberturas llamadas alta rata y baja rata.

v Nosotros trabajamos con baja rata en todas nuestras pruebas

Luego de tener los datos de la planta real, se comparara con nuestra planta
simulada para verificar que el error se aceptable y poder trabajar certeza en
el proceso de identificacion del mismo.

Todo el proceso de modelado se lo hara en el software Matlab
especificamente Simulink con bloques que representaran cada parte del
sistema.

Lo siguiente a considerar es como es el funcionamiento en bloque de
nuestra planta especificamente del dispensador de gasolina, lo describimos

a continuacion.
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3.3Dispensador de Combustible de Precision

Como se muestra en la figura 3.1 un tipico dispensador de combustible en
una estacion de servicio. Un automovil (100) esta siendo llenado de gasolina
desde un dispensador (10). El pico (2) de la boquilla (4) se muestra insertado
en el tubo de llenado (102) del vehiculo (104) en el reabastecimiento del

mismo.

Una manguera (6) que tiene la capacidad de recuperacién de vapor esta
conectada al final de la boquilla desde un extremo y desde el otro al
dispensador de combustible. Haciendo un corte a la manguera podemos ver
en el interior de la misma el camino de la gasolina (8) que es bombeada
desde un tanque de almacenamiento subterrdneo (12) hacia la boquilla.

La gasolina tipicamente es bombeada por un sistema de bombas localizada
dentro del tanque de almacenamiento. El camino de la gasolina es
normalmente anular dentro de la manguera y tubular dentro del dispensador

hacia el tanque de almacenamiento.

Figura 3.1: Dispensador de gasolina con recuperacion de vapores.
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La manguera tipicamente tiene un camino de recuperacion de vapor (14)
para transferir los vapores que expelen los tanques de los vehiculos hacia el
tanque de almacenamiento durante el proceso de reabastecimiento.

Una bomba de recuperacion de vapor (28) aspira estos vapores. Pero lo que
tenemos que destacar que nuestro sistema de precision funciona con o sin el

sistema de recuperacion de vapores.

El camino del combustible normalmente tiene una véalvula de control (22), un
medidor de flujo de desplazamiento positivo (24) y un filtro de combustible
(20).

El dispensador también incluye un sistema de control (controlador) (26)
operativamente asociado con la valvula de control, el medidor de flujo y la

bomba.

La valvula de control actia como modulador de flujo y el medidor de flujo

como transductor de flujo.

Ahora en la figura 3.2 podemos observar que de mejor manera se emplea un

transductor de flujo que genera una sefial de volumen (34).

La salida del transductor de flujo alimenta al sistema de control. El sistema
de control mide el periodo entre las transiciones de la sefial de volumen para
producir un valor numérico inversamente proporcional a la velocidad de flujo.
Alternativamente el sistema de control puede contar transiciones en la sefal
de volumen sobre un periodo fijo para producir un valor numérico

directamente proporcional a la velocidad de flujo.
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_— BOQUILLA
4 - DISPENSADOR
[2 ] 106
—8 /
T _— RECORRIDO DEL FLUJO .
_— MODULADOR DE " CONTROL
Lzz | VELOCIDAD DE FLUJO 33
s}
Ff 8  TRANSDUCTOR DE FLUJO } CONTROLADOR
// SENAL DE VOLUMEN )
34
[ 24 26
i
16 36— SENAL DE REFERENCIA
: 30 | Rererencia
-~ BOMBA

Figura 3.2: Diagrama de bloques que ilustra el sistema de control de flujo de un

dispensador.
Con cualquier método, el caudal es comparado con un valor de referencia
deseado por el sistema de control para obtener un error. La sefial de
referencia puede ser calculada por el sistema de control o leida desde fuente
de referencia. El valor de referencia puede ser coeficiente numérico o
derivada desde una fuente externa como puede ser in oscilador que la
entrada es procesada de manera similar a un dispositivo de medida de flujo.
La referencia puede representar el maximo valor permisible de entrega o un

valor representativo de la velocidad deseada de entrega.

El resultado de la comparacion del valor de velocidad de flujo y el valor de
referencia es un valor de error que es un escalar de la diferencia entre la
deseada y actual velocidad de entrega. El valor de error es introducido en un
algoritmo convencional PID (proporcional, integral, derivativo) por el sistema
de control para desarrollar una sefal de control que va al modulador de flujo.
El modulador de flujo puede incluir una valvula solenoide o un dispositivo

controlable.
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3.4 Proceso de modelamiento

Para modelar nuestro sistema se debe fijar las variables las cuales son:

«+ Valvula solenoide,
% Sensor de flujo
«» Bomba de combustible

 Por ultimo el bloque integrador en el cual se pasa de caudal a volumen.

Para el modelamiento nos basaremos en ecuaciones diferenciales que

describen el comportamiento de nuestras variables con respecto al tiempo.

Se analizara paso a paso cada parte de nuestro sistema para al final hacerlo
un solo bloque que nos represente el modelo total. En la figura 3.3 se

observa el modelo total.

Area de Valvula
(m”2) Switch

0.0003141

Valvula cerrada
Corriente Apertura(%)

Valvula

0.01
- Lazo Abierto >
» Caudal ——p»| 1
5 PID(E) o / 0252 - s _+
© Producto3 "r0ducto Retardo  pinamica  Bomba de Combustible Producto? S

o Lazo Cerrado Valvula valvula Caudal-Volumen Cantidad
Referencia PID Valvula

Solenoide Maxima
(m3~/s) 264.173 de

m~3 a Galones Combustible

nD
A Volumen

Band-Limited

Am~2) White Noise
mA

Q(m"3/s)

Q(Galls

Entrada
V(Gal) V(Gal)

Sensor Flujo

Figura 3.3: Modelo matematico de nuestro sistema.
3.4.1 Valvula Solenoide

Para simular la funcion de la valvula solenoide en simulink, tenemos
diferentes bloques esto es debido a la forma en que trabaja valvula
solenoide, como vimos en el capitulo 2 la valvula solenoide

proporcional que es la que se utiliza en el dispensador de gasolina,
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esta nos va a regular el paso de gasolina, lo que nos quiere decir
que nos va a controlar el flujo de gasolina que debe salir del
dispensador.

El trabajo que realiza es que recibe una sefial de corriente
determinada y dependiendo de esta sefial (a través de una tabla de
porcentaje de &rea de la valvula versus corriente) pasara mas flujo o
menos flujo a través del dispensador.

La valvula solenoide proporcional la vamos a dividir en tres bloques:
El primer bloque tenemos una gréfica en la que representamos la
apertura de la valvula en porcentaje dependiendo de la corriente. En
la figura 3.4 podemos observar el bloque que indicamos y en la

Figura 3.5 indicamos como se ingresaron los datos.

Valvula
Solenoide

Figura 3.4: Primer bloque de la valvula solenoide; muestra los datos de apertura

de valvula versus corriente
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E Function Block Parameters: Valvula Sclencide ﬁ
Lookup

Perform 1-D linear interpolation of input values using the specified table.
Extrapolation is performed outside the table boundaries.

Main Signal Attributes

Vector of input values: .4,17.5,18,18.5,18.7,18.8,18.9,19,19.5,19.8,20] Edit...

Table data: 7,89,90,92.5,93,94,85,97,98,99,89,99.1,99.2,99.5,100,100]

Lookup method: [Interpolation—ExtrapoIation - ]

Sample time (-1 for inherited): -1

[ 0K ” Cancel H Help ] Apply

Figura 3.5 Ingreso de datos de entrada y salida de funcién de la valvula

solenoide.

A continuacion mostramos la grafica que debemos ingresar en el

bloque vista en Excel en la Figura 3.6

120

100

80

60

40

20

Porcetnaje de Apertura de la Valvula

0 5 10 15 20 25

Corriente de la Valvula (mA)

Figura 3.6 Grafica de Porcentaje de Apertura versus Corriente en Excel
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En el segundo bloque que se muestra en la Figura 3.7 tenemos el
producto del porcentaje de apertura de la valvula por el area de la
valvula en el cual obtendremos la apertura de la valvula exacta que
requiere el sistema. El area de la valvula la obtuvimos con
informacion de los datos técnicos que nos da el datasheet, el
diametro es de 20mm entonces el éarea de la valvula es

aproximadamente 0.0003141m”"2.

Area de Valvula
(m"2)

0.0003141 L

»
»

L

Apertura(%) Producto

Figura 3.7 Area de la valvula multiplica al porcentaje de apertura del
bloque anterior.

En el tercer bloque tenemos el retardo de la valvula y dindmica de la
valvula que como detallamos en el capitulo 2 esta depende de
ciertos factores que se detallaran a continuacién. En la figura 3.8

observamos el bloque en donde se muestran el retardo y la dinamica

de la valvula.
2 A(m"2)
B
0.2s+2
Retardo Dinamica
Valvula Valvula

Figura 3.8 Tercer bloque de véalvula solenoide, retardo y dinamica de la

valvula

Se pudo determinar mediante datasheets de diferentes fabricantes

que la valvula proporcional tiene una dinamica, pero esta es muy



70

rapida en el orden de los milisegundos, ademé&s de un retardo que
acompafia al funcionamiento de la misma. Estas dos caracteristicas

se modelaran a continuacion.

3411 Sistemas de Primer Orden

La respuesta dindmica de muchos sistemas se puede
representar mediante la siguiente ecuacion diferencial lineal de

primer orden,

di _
c‘q—J + a,y = bu(t)
dt

de manera equivalente,

d .
il +y = Ku(t)
dt ‘
donde,
11
T = —
ag
i b
K = —
i1

K es la ganancia a lazo abierto del sistema y T la constante de
tiempo a lazo abierto. La ecuacibn se puede escribir en

términos del dominio de Laplace (s):
K
G(s) = ——
Ts+1

la solucion de esta ecuacién, en el dominio del tiempo,

dada por:

y(t) = uK (1l — e 7)
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3.4.1.2 Efecto de la ganancia sobre la respuesta del

sistema.

De la funcion de transferencia de primer orden:
K
s +1

a continuacion examinaremos el efecto, sobre la respuesta del

(s)

sistema, de modificar la ganancia de la planta. En la figura 3.9
se muestra la respuesta del sistema como funcién de la

ganancia del sistema a lazo abierto K

Amplitude

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Time (secs)

Figura 3.9 Efecto de la ganancia a lazo abierto sobre la respuesta

del sistema.

Como puede notarse para un sistema lineal de primer orden la
respuesta del sistema cambia por un factor K. Si la respuesta
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del sistema es 1 entonces doblando K la repuesta del sistema

sera 2.

3.4.1.3 Efecto de la constante de tiempo sobre la

respuesta del sistema.

Si la constante de tiempo a lazo abierto se modifica se
obtendra una respuesta del sistema semejante a la mostrada

en la figura 3.10.

Como puede notarse si se aumenta la constante de tiempo a
lazo abierto, manteniendo constante la ganancia del sistema,
se obtendran las nuevas condiciones de operacion en estado
estacionario en mayor tiempo. Duplicando el valor de la
constante de tiempo también se duplica el tiempo para alcanzar

el estado estacionario.

09F tau=1 / _,.,--"""'f .

Amplitude

o o o o o o
() e o (=] =l [==]

T T T T T T
-.. ""-\-\_\_\_\_ - -""-\._\_

) =

\\ =

Il
]

1 1 1 1 1

=
[}
s

0.1y

|

Il

|

F.
0 L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Time (secs)

Figura 3.10 Efecto de la constante de tiempo a lazo abierto sobre la

respuesta del sistema.
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3.4.1.4 Sistemas de primer orden con retardos

En situaciones reales cuando se modifica el valor de alguna
variable no se observa de inmediato el efecto de dicho cambio
sobre la respuesta dindmica del sistema. Es decir, puede
transcurrir un cierto tiempo hasta que el sistema empieza a
responder o a “sentir’ el efecto del cambio realizado.
Supongamos que modificamos la concentracion de
alimentacion a un reactor. Nuestra experiencia, o sentido
comun, nos dice que transcurrir a un cierto tiempo hasta que
las variables que caracterizan la conducta dinamica del reactor
(concentracion por ejemplo) empiecen a modificar su valor en
relacion al que tenian antes del cambio. Esta situacion se
muestra en la figura 3.11. Al tiempo (8) que el sistema tarda en

responder se le conoce como retardo.

t

Figura 3.11: Respuesta dindmica de una funcion de transferencia de primer

orden con retardo.

Una funcién de transferencia de primer orden con retardo se
representa por la siguiente funcion de transferencia:

K —0s

o) = r1°
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donde e™® es el término usado para representar el retardo, y 0
representa el tiempo de retardo.

Entonces procederemos a calcular nuestro tiempo de retardo y
nuestro tao para determinar el sistema de primer orden que
corresponde a la valvula solenoide proporcional.

Como se muestra en las especificaciones de la valvula, al
recibir una sefial tenemos un tiempo de retardo y asi mismo un
tiempo de respuesta. El tiempo de retardo es de
aproximadamente de 50 ms y nos da un tiempo en el cual la
sefial llega a un 63% del final que seria nuestro tao.

La ecuacion nos quedaria:

— —0.05s
9(s) s+ 1 ¢

En la ecuacién se represent6 el tiempo de retardo de la valvula
gue como describimos es de 50 ms.
Ahora poniendo el tao que es el tiempo en que la sefal llega a

un 63% de su valor final.

k
0.2s + 2
Ahora el valor de la constante k y del valor de a que es el valor

g(s) — —0.05s

gue esta multiplicando a s lo variaremos para que el tiempo en
gue la sefial llega al 100% sea de 200 ms aproximadamente.

Entonces para obtener aproximadamente 0.2s tenemos que
tener el valor de tiempo de estabilizacién, que se define como

1 .
te =—, POr €so si escogemos el valor de a=2, tendremos
aproximadamente un tiempo de estabilizacion de 0.2 segundos,
y para que la constante no nos afecte la ganancia que

gueremos que sea 1 tendremos que multiplicar 2 veces, 0 sea

k=2, entonces la ecuacion nos quedaria:
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2
_ —0.05s
96) =525 2¢

Ahora procederemos a simular nuestra funcion en matlab como
observamos en la figura 3.12

Y en la figura 3.13 observamos la respuesta de nuestra valvula,

al aplicarle un impulso a la entrada de valor unitario.

2
TP =
0.2s+2
Entrada Retardo Dinamica Salida
Valvula Valvula

Figura 3.12 Bloque de simulacion de valvula solenoide proporcional
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Figura 3.13: Grafica de la respuesta de frecuencia de la valvula

solenoide.
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3.4.2 Sensor de Flujo

Para simular la funcién del sensor, tenemos diferentes bloques esto
es debido a la forma en que trabaja el sensor de flujo, como vimos
en el capitulo 2 el sensor de flujo nos da informacion acerca de
cuanta cantidad de flujo y por ende volumen esta dando nuestro
dispensador.

El sensor de flujo lo vamos a dividir en dos bloques:

El primer bloque tenemos el retardo de flujo que recibe la sefal de
volumen de la gasolina y este bloque representara el tiempo de
retardo que tiene el sensor en enviar la informacion al controlador se

muestra en la Figura 3.14.

Retardo
Sensor-Flujo

Figura 3.14 Primer bloque del sensor de flujo, retardo del sensor flujo.

En el segundo bloque Figura 3.15 tenemos la dindmica que tiene el
sensor, que nos representa un retardo de 25ms y un tiempo de
estabilizacion de 75 ms, que se lo determina de la misma forma en

gue determinamos la dinamica de la valvula proporcional.

| 6 [ ]
J_ 5%{ > Gorsers >

Entrada Retardo Dinamica Salida
Valvula valvula

Figura 3.15: Bloque de simulacion de sensor de flujo
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En la figura 3.16 mostramos la respuesta de nuestro sensor de flujo

ante la entrada de un escalén.
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Figura 3.16 Grafica de la respuesta de frecuencia del sensor flujo.

3.4.3 Bomba de combustible.

En el bloque de la bomba para poder simular lo que hacemos es
obtener los datos técnicos de la bomba, ya que necesitamos el
caudal que la bomba tiene.

Para poder determinar que la bomba envia siempre un caudal
constante, recurrimos a estudios de mecanica de fluidos, donde
pudimos determinar que antes de escoger la bomba se deben
determinar todos los aspectos fisicos que debe recorrer el liquido
(gasolina) para llegar a la parte final del dispensador. Luego de
realizar los respectivos calculos se obtiene la bomba que

necesitemos con el caudal correspondiente.
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Nos basamos de esta teoria y con apoyo de los datos técnicos de la
bomba en nuestro bloque de simulink ubicamos la velocidad con que

la bomba transporta el fluido. El caudal de la bomba es de 24 L/min.

—Pp| Area Caudal

Bomba de Combustible

Figura 3.17 Bloque de Bomba de combustible

L 0.001m3® min Area

24 — . . = 1.2734m/s
min 1L 60s 0.0003141m?
Area
@
Productol
b mig“l/d"ilin poductoz  Caudal Producto3 Producto4
m~3 /s - -

Caudal x > <"
L/min x >
Velocidad-Bomba Caudal
0.001 1/60 mis
1/0.0003141

L—>mn3 min —> seq Area Valvula

Figura 3.18 Bloque de la velocidad de transporte de liquido de la bomba

3.4.4 Bloque Integrador

En este bloque procedemos convertir el caudal que nos da la valvula
en volumen para poder obtener este blogue realizamos los
siguientes célculos. En la figura 3.19 se muestra el blogue

integrador.
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BN

S

Caudal-Volumen

Figura 3.19 Bloque integrador de nuestro sistema

Para explicar como es la dinamica para pasar desde caudal hasta el

volumen final nos valdremos de lo siguiente:

Considere el proceso mostrado en la figura 3.20 el cual corresponde
al llenado de un tanque. Supongamos que tanto el flujo de entrada
(Fo) como el fluyp de salda (F) se pueden \variar
independientemente. A continuacion derivaremos el modelo
dinamico de este proceso. Del balance de masa:

dM

dt
donde M es la masa en el interior del tanque. Dicha masa se puede

=F,—F

escribir en términos del volumen del reactor utilizando la siguiente

ecuacion.

Figura 3.20 Ejemplo de sistema con integradores: tanque de

almacenamiento.

donde p es la densidad del contenido del tanque. Suponiendo que p

sea constante la ecuacion anterior se puede rescribir como:
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dv
- Q—0Q
donde Q se refiere al flujo volumétrico definido como:
F
Q=—
p
0 en términos de la altura (h) del liquido contenido en el tanque:
%4
"=

donde A es el area transversal del tanque la cual se supone
constante. Sustituyendo h en la ecuacién anterior:
dh 1
7= 7@ Q)
esta ultima ecuacién la podemos escribir en estado estacionario

como:
1 S N
Z(QO —-Q°) =0

donde el superindice s denota condiciones de estado estacionario.

Restando las ecuaciones.

d(h—h%) 1 o 1 -
——— =700~ 7@ -0 =0

dt

si suponemos que el flujo de salida es siempre constante esto
implica que:

Q=0°
entonces la ecuacién anterior la podemos escribir como:

dh Q,

dt A
o0 bien:

dh_ o

dt ?
donde:

o N IS
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por lo tanto la funcion de transferencia de este sistema esta dada por
la siguiente ecuacion:
h(s) K

Qo(s) s

G(s) =

esta funcion de transferencia tiene un polo el origen (s = 0). A tales
sistemas con polos en el origen se les conoce como sistemas con
integradores.

Todo este proceso lo hemos hecho para demostrar cdmo es un
sistema integrador, pero en nuestro caso no tenemos el tanque,

osea la capacitancia o area A no existe, entonces:

v _  dh
dt T dt
V(s)

h) =55

V(s)

A _ -
Qo(s) As
V() i
G“)_QAQA_AS

Vis) 1

G(s) =

Entonces para la dinamica que existe entre caudal y volumen es un

sistema integrador puro.
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Figura 3.21 Respuesta dinamica de un sistema con integradores.

En la figura 3.21 podemos observar la respuesta dindmica de un
sistema integrador, pero este tiene una ganancia K, ahora vamos a
simular en nuestro caso el sistema integrador con ganancia unitaria
(sistema integrador puro) en Simulink el que nos servira para nuestro

sistema como se observa en la figura 3.22.

5

Escalon Sistemna Integrador Scope

Figura 3.22 Sistema integrador puro en Simulink

Ahora en la figura podremos observar la dinamica de un sistema
integrador puro, el sistema caudal-volumen, podemos comprobar la

similitud con la figura 3.23.
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Figura 3.23 Respuesta dinamica de un sistema integrador puro.

3.4.5 Bloque Saturador

Agregamos un bloque saturador a nuestro modelo, el cual nos
permite demostrar que tiene un limite, lo que quiere decir que el
tanque de almacenamiento de toda gasolinera tiene un maximo de
almacenamiento y es lo que puede despachar a los usuarios.

La cantidad es de 9798 galones,
3.4.6 Ruido

Al final de nuestra planta afiadimos un bloque de ruido blanco, el
cual le da a nuestro modelo matematico, mas semejanza con el
sistema de la planta real. El ruido disefiado se configuro de tal
manera que no afecte mucho a la magnitud de la salida, sino mas
bien nos ayude a simular de manera cercana a lo que ocurre en la

planta real.

La configuracion del ruido es la siguiente:

e Poder del Ruido (Noiser power): 1 x 10~15
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e Tiempo de Muestreo (Sample time): 0.01

La configuracion del bloque del ruido, se observa en la figura 3.24

- =
E Source Block Parameters; Band-Limi... O

Band-Limited White Moise. (mask) (link)

The Band-Limited White Noise block
generates normally distributed random
numbers that are suitable for use in
continuous or hybrid systems.

Farameters

MNoise power:

[U.UUUUUUUUUUUUUUI]|

Sample time:

0.01

Seed:
[23341]

oK Cancel Help

Figura 3.24 Configuracion de Bloque de Ruido

3.5Validacién de Modelo

Para poder confirmar que el modelo matematico que hemos propuesto es
acertado debemos comprobar que la respuesta del mismo sea al menos el
89% aproximado a la planta real.

En la figura 3.25 se muestra la respuesta de nuestra planta simulada y los
datos reales, que son los que los obtuvimos experimentalmente como lo
describimos al comienzo de este capitulo.
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Figura 3.25 Comparacion de datos experimentales con datos simulados

Los datos tabulados de la simulacién y de la planta real se encuentran en la
parte de anexos, a estos los compararemos para sacar un porcentaje de
error y poder determinar mediante un promedio de error la diferencia que
hay entre la planta real y nuestra simulacion.

El método que hemos cogido para calcular el error es el de error cuadrético
medio, ya que este nos elimina los signos negativos que se obtengan al
hacer la diferencia entre los valores simulados y real.

El error cuadratico medio se define de la siguiente manera:

ERROR? + ERROR? + - + ERROR?
n

n
1
Error Cuadratico = ;Z ERROR? =
i=1
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Donde:
n = Total de Errores
ERROR = error calculado

i = numero de error

Se procedemos a sumar todos los errores cuadraticos y dividirlos para n

gue es igual a 68 y luego procedemos sacar la raiz cuadrada:

0.67906 + 2.68680 + --- + 0.15621
68

Error Cuadratico =

El Error Cuadratico es: 7.627%
Por lo tanto la Aproximacion de nuestra simulacion con los datos reales
es de:

Aproximacion = 100% - 7.627%= 92.373%.

3.6 Andlisis Pre-Disefio de la sefial de entrada.

La primera entrada que utilizamos para observar la respuesta del sistema es
la de un escalon. En la figura 3.26 mostramos el bloque de nuestra planta

con una entrada escaldn y observaremos la respuesta.

i

P|Entrada Salida

Escalon Respuesta

Planta

Figura 3.26 Sistema excitado con entrada escalon.
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En la figura 3.27 se muestra la respuesta de nuestro sistema ante una
entrada escalon.

0
0 10 20 30 40 50 60

Figura 3.27: Respuesta de la planta ante una entrada de escal6n

En la Figura 3.27 observamos la respuesta al escalén y nos damos cuenta
que tiene una pendiente creciente y esta no se estabiliza, esto es debido a
que el valor anterior se suma al dato actual y se va acumulando con
respecto al tiempo.

Para confirmar esto se procede a realizar una prueba estadistica llamada

andlisis de correlacion.

3.6.1 Analisis de correlacion de la seial

El andlisis de correlacion lo hacemos con el objetivo de determinar
si nuestro sistema tiene o no un efecto integrador, para esto

realizamos un analisis cra, este nos da como resultado 4 graficas, de
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las cuales solo nos interesa la primera que es la auto-correlacion de
la salida.
Este andlisis lo realizamos en la pantalla principal de Matlab con el
siguiente comando:

>> cra(pruebal,10,20,2)
Este comando nos indica que se realizara el analisis a la “pruebal”

con un pre-blanqueado de orden 10 en 20 periodos y el numero 2

indica que se mostraran 4 graficas.

x 10° Covf for filtered y

L L L L L L L L L

11~

0.9 L L L L L
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 3.28: Auto-correlacion de la salida

En la Figura 3.28 tenemos la auto-correlacion de la salida, en ella se
observa valores casi constantes que estan alrededor de 0.001 y
0.0011. Entonces se puede decir que si la auto-correlacién de la
salida muestra valores constantes a través del los periodos se trata
de una sefal no estacionaria, o que implica que sus parametros

estadisticos como la media y desviacion estandar varian con

10
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respecto al tiempo, y a su vez poder concluir que el sistema
analizado tiene un efecto integrador o acumulador.

La solucion que planteamos es diferenciar a la salida del sistema
para asi poder contrarrestar el efecto integrativo y con esos datos
poder identificar el resto de nuestra planta, sin olvidar al final
agregarle el integrador que es propio de nuestro sistema.

Se procede ahora a afadir el bloque derivador en la salida nuestra
planta. En la Figura 3.29 se muestra el bloque de nuestra planta ya

con el derivador.

+—Pp»|Entrada Salida t—p»| du/dt ——Pp» |:|

Entrada Salida

Dispensador de Gasolina Bloque
Derivador

Figura 3.29 Planta de nuestro proceso con un blogue derivador en su

salida.

En la siguiente figura 3.29 mostramos como es la respuesta de
nuestra planta con el bloque derivador ante la misma entrada puesta

anteriormente que es un escalén.
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Figura 3.30: Respuesta de nuestro sistema a un escalén.

La respuesta que muestra la Figura 3.30 es nuestra planta sin efecto
integrador, se puede ver como se logra estabilizar.

Ahora procedemos a realizar el cra de nuestra entrada y salida del
sistema pero con el bloque derivativo que hemos afadido, este

bloque lo podemos observar en la figura 3.31

J P Entrada Salida t—p»| du/dt —Pp»
Salida
Entrada
Dispensador de Gasolina Bloque
Derivador

Figura 3.31: Planta del proceso con una entra de tren de pulsos y bloque

derivativo

Al realizar el analisis de cra de nuestra entrada y salida obtuvimos la

siguiente respuesta que se observa en la figura 3.31.
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x 10" Covf for filtered y
12 I [ T I T I [ T I
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-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 3.32 Auto-correlacion de la salida con bloque derivador afiadido

En la Figura 3.32 se puede observar como la auto-correlacion de la
salida ya no es un valor constante, con lo que se puede concluir que
el efecto integrativo ha sido eliminado mediante el bloque derivativo.

Ahora nos propondremos a disefiar una sefial de entrada que pueda
identificar de la mejor manera a nuestra planta, sin olvidar que el
sistema a identificar sera sin el integrador que al final se lo debera

afadir para completar el proceso.

3.7Disefo de la sefal de entrada

Se debe construir una sefal que sea amigable con nuestra planta para esto
disponemos de las siguientes sefales de entrada:

v" Pulso Doble

v' Sefal Aleatoria Binaria (RBS).

v Sefial Pseudo Aleatoria Binaria (PRBS).

v

Sefal Multisinusoidales.
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Debido al rango de valores de entrada de nuestro actuador (4 a 20mA) nos
proponemos a utilizar una sefial Multiseno (Schroeder-Phased) para no
forzar a este con valores de maximo y minimo, si no de una manera
suavizada en ese rango como lo hace una forma de onda sinusoidal.

La sefial serd disefiada mediante una aplicacion desarrollada en MATLAB,
llamada Input Design Gui, programa realizado por Daniel E. Rivera y Martin
W. Braun.

Input Design GUL - = —2—

Input Design GUI
System Identification for Process Applications

Daniel E. Rivera and Martin V. Braun

Copyright 2002, &Il Rights Reserved

Special Thanks To:

Prof. H. Anthony Barker, University of Wales, Swansea
for use of Multi-Level Pseudo-Random Sequence Mappings from GALOIS

Prof. Patrick Guillaume, Vrije Universiteit Brussel (VUEB)
for use of MATLAB code for minimum crest factor optimization

Figura 3.33 Ventana de Presentacion Input Desing GUI.
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Figura 3.34 Interfaz de Input Design GUI.

3.7.1 Especificaciones Generales de la Sefial

X/
L X4

X/
L X4

Tiempo de Muestreo (Sampling Time): Tiempo de cambio de la

senfal.

Amplitud (Amplitude): Es la amplitud de la sefal sinusoidal tanto

para el eje vertical positivo y negativo.

Signal Bias: Es desplazamiento de la sefial con respecto al eje

horizontal.

3.7.2 Especificaciones de la multiseno:

7
A X4

7
A X4
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Numero de Ciclos (Number of cycles): Nos indica cuantos

periodos se disefia la multiseno.

Longitud de la Sefal (Sequence length Ng ),

Ns =

2m s tdom
T
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% N° of sinusoids (ng), EI numero de armédnicos de la sefal, por

definicion
ns = Ns/2.

- Ns T as
ns = 2w tdom

X/

+ Tao Dom Lo: Estimacion baja del tao dominante de la planta.

% Tao Dom Hi: Estimacion baja del tao dominante de la planta.

« Alpha: Se especifica para asegurar que haya suficiente contenido
de alta frecuencia disponible en la sefial. Se mide en cuanto més
rapida es la respuesta en lazo cerrado en comparacion a la de
lazo abierto; por ejemplo si a=2, la constante de tiempo en lazo
cerrado es la mitad de la de lazo abierto (dos veces més rapido).

+ Beta: Especifica cuanta informacién de baja frecuencia estara

presente en la sefial. Al escoger valores grandes de 3 obtenemos

informacion de frecuencias mas bajas. =3 dara informacion de
una frecuencia que aproximadamente corresponda al 95% del

tiempo de estabilizacién, con 4 el 98% y con 5 el 99%.
3.7.3 Obtencién del Tao Dominante de la planta:

Para obtener el tao dominante a nuestra planta la excitaremos con

una entrada escaldn con el fin de obtener el tiempo en que esta llega
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al 63.7% de su valor final. Usaremos 3 diferentes entradas escalén

para asi llegar a una mejor respuesta del tao.

| Corriznte Valvula Volumen ——pe dusdt E

Osciloscopic

Paso Derivador

Dispensador de Gasclina

Figura 3.35 Planta excitada con una entrada escalon

Figura 3.36 Respuesta al escalén de 20mA a 0 segundos.

Como podemos observar en la figura 3.36 existe un retardo de
aproximadamente 0.05 segundos y el 63.7% del valor final es
(0.105*0.637=0.066) que nos resulta en un tiempo de 0.156

segundos.

retardo
tao dom = tao — —
0.05 seg

tao dom = 0.156 seg — — = 0.131 seg
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Figura 3.37 Respuesta al escalén de 15mA a 0 segundos.

Observamos en la figura 3.37 que el 63.7% del valor final es
(0.0815*0.637=0.0519) que se da en un tiempo de 0.159 segundos.
Existe un retardo de 0.05 segundos como en el caso anterior.

0.05 seg

tao dom = 0.159 seg — >

= 0.134 seg

Figura 3.38 Respuesta al escalén de 10mA a 0 segundos.
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Cuando la magnitud de nuestro escalon es 10mA el 63.7% del valor
final es (0.391*0.637=0.249) en un tiempo de 0.158 segundos. Hay

también un retardo de 0.05 segundos como en los anteriores casos.

tao dom = 0.158 seg — 0'05% = 0.133 seg
Paso (mA) Tao dom
(seg)
20 0.131
15 0.134
10 0.133

Tabla 3.1 Diferentes valores de tao dominante con diferentes pasos.

En la tabla 3.1 tenemos 3 diferentes valores de tao muy cercanos,
haciendo un promedio de ellos escogeremos como nuestro valor de

tao dominante a 0.133.

3.7.4 Tiempo de muestreo maximo.

Segun el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, para poder
replicar con exactitud la forma de una onda es necesario que la
frecuencia de muestreo sea superior al doble de la maxima

frecuencia a muestrear.

En radianes/segundos la frecuencia de Nyquist es:
Ll
Wy, ==
T

El ancho de banda del sistema se determina del grafico de Bode y

se relaciona con taogg,
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Un criterio que se puede utilizar es que:

wn>a*wB

Donde a es un entero multiplo del ancho de banda, que nos lleva:

m

Tmuestreo < aTdom

Como tenemos un solo valor de Tao dom vamos a probar con los

diferentes valores de alpha que son 1, 2, 3y 4.

Alpha | Tao dom T muestreo
1 0.133 0.4178
2 0.133 0.2089
3 0.133 0.1392
4 0.133 0.1044

Tabla 3.2 Tiempo de muestreo con diferentes valores de alpha

En la tabla de tiempo de muestreo notamos que solo el valor de
alpha es el que cambia nuestro valor, ya que el tao dominante
permanece constante, para elegir un valor nos centramos en unos
de los criterios para disefio de sefiales amigables que dice que el
tiempo de muestreo debe durar lo suficiente para que la respuesta
de la planta se estabilice, es decir debe ser mayor al tao dominante
de la misma.

Entonces descartariamos los valores que nos da el alpha 3y 4,y
nos quedarian los dos valores restantes, pero consideremos que la
prueba tiene que ser tan corta como se pueda entonces de los
valores de 0.4178 y 0.2089 escogeremos el que nos da el alpha 2

que es 0.2089 que es el menor.
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3.7.5 Disefo de la Sefal Multiseno

Hasta ahora tenemos lo siguientes datos:

T = 0.2089 seg
tdom = 0.133 seg

Con estos datos procedemos a calcular la longitud de la sefial y el
namero de arménicos de la misma, para esto escogeremos una

alpha de 2 y beta igual a 3.

2r ftdom 2 *xm*3%0.133
Ns = =
T 0.2089
NsT as 12 % 0.2089 * 2
ns = =
2w tdom 2*xm=0.133

=12.00009 = 12

=5.9995 = 6

Una vez calculados estos parametros tenemos:

Tiempo de Muestreo 0.2089
Amplitud (+-) 16
Bias 12
Numero de sinusoides 6
Numero de ciclos 3

Tabla 3.3 Parametros de la Sefial Sinusoidal Prueba 0

En la tabla 3.3 tenemos los parametros especificos de una sefal
sinusoidal con la cual vamos a excitar a nuestra planta para obtener
una respuesta y compararla con la respuesta que obtendremos del
disefio de las siguientes sefiales de entrada que estan en la tabla3

4, para asi con los respectivos analisis que nos brinda Matlab como
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son la respuesta al escalén y el andlisis cra poder seleccionar solo

una que nos servirh mas adelante en el proceso de identificacion.
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0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
3 3 3 2 2
0.14 0.2 0.2 0.2 0.14
8 8 15 8 8
12 12 17.5 12 12

Tabla 3.4 Disefio de sefiales multiseno

Prueba 0 Tao dom=0.1153; Magnitud impulso=0.060
Prueba 1 Tao dom=0.1206; Magnitud impulso=0.050
Prueba 2 Tao dom=0.1248; Magnitud impulso=0.058
Prueba 3 Tao dom=0.1053; Magnitud impulso=0.055
Prueba 4 Tao dom=0.1271; Magnitud impulso=0.050
Prueba 5 Tao dom=0.1300; Magnitud impulso=0.060;
Mejor respuesta de frecuencia.

Prueba 6 Tao dom=0.1178; Magnitud impulso=0.058
Prueba 7 Tao dom=0.1264; Magnitud impulso=0.060
Prueba 8 Tao dom=0.1157; Magnitud impulso=0.030
Prueba 9 Tao dom=0.1253; Magnitud impulso=0.057

Prueba 10 | Tao dom=0.1243; Magnitud impulso=0.058
Tabla 3.4 Diferentes pruebas de sefial de entrada
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De las 11 pruebas que hemos realizado la prueba 7, la prueba 5y la
prueba 0 son las que obtienen mejores resultados, siendo la prueba
5 la escogida debido a que tiene la mejor respuesta de frecuencia,
mayor ancho de banda y su traza mas suavizada en comparacion
con las demas, también el tao dominante es el mas cercano a 0.133
que fue el estimado y la magnitud de la respuesta al impulso es una
de las mayores. A continuacién detallaremos lo mencionado con el

analisis cra, la respuesta de frecuencia y la respuesta escalon.
3.7.6 Analisis correlacion CRA

El andlisis de correlacion Cra nos sirve principalmente para saber
cudl es la relacién entre la entrada y la salida de un sistema, si existe
0 no, y si es que la hubiese cual seria la magnitud de esta relacién,
buena o mala, ademas si las sefales anteriores de entrada afectaron
a la sefal actual de la salida.

Ya que en este capitulo nos hemos propuesto a disefiar una sefal
de entrada con el analisis cra, observando la correlacion cruzada y
los coeficientes de la respuesta al impulso determinaremos cual de
todas las sefales es la mejor para identificar nuestro sistema.

Para esto se necesita hacer un paso previo que es el pre-
blanqueado de la sefial de entrada, esto es que la sefal tenga
aleatoriedad y que no exista relacién entre el valor actual y los
valores anteriores, ya que con esto evitariamos que la correlacion
cruzada entre las dos sefiales dependa de la sefial de entrada
Gnicamente.

En Matlab el analisis cra lo realizamos con la siguiente funcion:

>> Cra(Datos, Periodo, Pre-blanqueado, Graficas)
Esta funcién tiene 4 parametros que son:

v' Datos: Son los datos de entrada y salida del sistema, tipo iddata.
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v Periodo: Es el periodo hasta el cual se hallara la correlacion.

v Pre-blanqueado: Es el orden del pre-blanqueado, por default es
10.

v' Graficas: Este parametro puede tener 3 valores diferentes; 0 no
muestra ningun grafico, 1 muestra el valor de los coeficientes bn
y 2 muestra la auto-correlacion de la entrada, de la salida, la

correlacion cruzada y los coeficientes bn.

Lo que vamos a introducir en la ventana principal de Matlab sera el
siguiente comando:

>> cra(prueba7,20,30,2)
Hemos usado un orden de pre-blanqueado de 30 para que nuestra
sefal de entrada se parezca en lo mas posible al ruido blanco, ya

gue con 6rdenes menores se apreciaba unos picos en otros lags.

x10* Covf for filtered y Couf for prewhitened u
T T T T T

Correlation from u to y (prewh) Impulse response estimate

01 L L L L L L L -0.02 L L L L L L L
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 -20 -15 -10 = 0 5 10 15 20

Figura 3.39 Analisis Cra en Matlab

En la figura 3.39 tenemos cuatro graficas de las cuales:
La segunda grafica nos muestra la auto-correlacion de la entrada

pre-blanqueada, nos damos cuenta de la similitud a una sefal de
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ruido blanco por que en el lag cero tiene un pico bien pronunciado,
mientras que en los otros lags es cero. Esto nos quiere decir que no
existe relacién entre el valor actual y los valores anteriores y que

existe aleatoriedad en la misma.

La primera grafica es la auto-correlacion de la salida, en ella
podemos observar un comportamiento parecido al de la sefial de
entrada ya que tiene su pico en el lag cero, al parecer los valores
actuales si dependen de los valores anteriores pero este disminuye
con el pasar del periodo. Debemos citar que la salida no fue pre-
blanqueada presenta este parecido comportamiento debido a que la
sefal de entrada si tuvo este tratamiento.

En la tercera grafica tenemos la correlacion cruzada entre la entrada
y la salida de nuestra planta, podemos observar como no existe un
pico en cero esto nos quiere decir que el valor actual de la salida no
depende del valor actual de la entrada, es decir en nuestra planta
existe un retardo y lo podemos comprobar por que en el lag 7 se
pronuncia un pico disminuyendo con el aumento del periodo. De esto
podemos concluir que si existe relacion entre la entrada y la salida y
gue ademas existe un retardo entre las dos.

Y por ultimo en la 4ta grafica se encuentran los coeficientes de la
respuesta al impulso que nos ayudaran a corroborar lo antes
mencionado con respecto a la grafica de correlacion cruzada, para
ver con mas detalle estos coeficientes haremos uso del siguiente
comando:

>>cra(pruebab)
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Figura 3.40 Coeficientes de la respuesta al impulso

En la figura 3.40 podemos notar con més claridad como en el lag 6

empieza a ascender la grafica teniendo su pico en el lag 7 y de ahi

empieza a descender poco a poco perdiendo fuerza ya en el lag 20.

Entonces podemos concluir que desde 6 hasta 20 periodos atras la

salida depende de la entrada, efectivamente existe un retraso entre

ambas.

3.7.7 Respuesta de frecuencia

Amplitude

Frequency response

Phase (deg)
&
2
E
I

-1000 —

1200 Ll
= -

10° 10
Frequency (Hz)

Figura 3.41: Estimacién de la respuesta de frecuencia de la planta
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En la Figura 3.41 podemos observar la estimacion de la respuesta
de frecuencia, aqui podemos notar una buena ganancia en alta
frecuencia ya que nuestro parametro alpha fue igual a 2. En esta
estimacion los datos son mas suavizados y tiene un mayor ancho de

banda comparadas con las demas pruebas o estimaciones.

3.7.8 Respuesta al escaldn

Una vez determinada la relacion existente entre la entrada y la salida
mediante el analisis cra, procedemos ahora a encontrar la respuesta
al escalon mediante la herramienta de identificacion de sistemas de
Matlab para asi poder observar si esta repuesta es parecida a las
anteriores realizadas para encontrar el tao dominante de la planta,
de hecho los valores de tao dominante tienen que ser parecidos para

gue la entrada sea la correcta en el proceso de identificacion.

System Identification Tool - Untitled _ - E@éj

File Options Window Help

Import data A4 Import models
Operations l

=
4
(o [ 4 [ ]
=— Preprocess -
pruebaSp || pruebaSpe TR
]
pruebasped| pruebaspedd
.
pruebaSpedd ‘

I:l l:l U ‘ H H H
I:”:l Estimate — A H ‘ H

Data Views Maodel Wiewws
To To
Time plot Workspace | | LTI Viewer Model output ] Transient resp Nonlinear ARX I

Data spectra Model resids Frequency resp Hamm-Wiener

Frequency function [[]] H Zeros and poles
pruebasp

Noise spectrum
Trash Validation Data

Figura 3.42: Herramienta de identificacion de sistemas

Lo primero que procederemos a hacer sera importar los datos a la

herramienta de trabajo,
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Import Data (= [=t 22

Data Format for Signals

IDDATA or IDFRIVFRD -

Workspace Variable

I Chject: pruebaSp
Ohiject class: IDOATA (Time Dormsin)

Data Information
Data name: pruebasp
Starting time: 0

Sampling interval: 0.01

More
| Import | | Reset |
| Close | | Help |

Figura 3.43: Importacion de datos

Input and output signals

002

5 101

Time

Figura 3.44: Entrada y salida de la planta

Una vez importado los datos procederemos a seleccionar el rango
donde la sefal de entrada no se haga cero, es decir se termino los 3
periodos y debemos recortarla para tener solo datos validos. La

entrada se la conoce en la figura como ul y la salida como y1.
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Input and output signals
01 T

0 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.45: Entrada y salida de la planta con rango seleccionado

Luego de haber seleccionado el rango adecuado le quitamos el valor

promedio a la entada y salida y nos queda:

Input and output signals
0.05 T T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time

Figura 3.46: Entrada y Salida de la planta menos el valor promedio.

Por ultimo antes de hacer la estimacion de la respuesta a escalén

procedemos a remover las tendencias.
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Input and output signals
0.05 | | |

o 1 2 3 s 5 3 7 ] 9
Time

Figura 3.47: Entrada y salida de la planta con tendencias removidas.

Notamos en la figura 3.46 y la figura 3.47 que al remover las
tendencias casi no se afecto la grafica debido que esta no tenia un
gran nivel de oscilacion.

Con lo cual al estimar un modelo de correlacion,

-
n Correlation Model * E@Iﬂ

Time =pan (=) [-0.05 0.4]
Creler of whitening filter: 10

Model Mame: RE

[ Estimate | [ ciose | | Help
s

Ll

Figura 3.48: Pardmetros para la estimacién de un modelo de correlacion.

Utilizamos un orden de pre-blanqueado de 10 y obtenemos la

respuesta al escalon:



110

x10° Step Response

0 0.05 01 015 02 025 03 035 04
Time

Figura 3.49: Respuesta al escalon estimada

De la grafica podemos obtener los siguientes datos:
Retardo: 0.05 segundos
Tao: 0.155 segundos

Tao dominante: 0.130 segundos

Como nuestro tao dominante fue 0.133con un retardo de 0.05
podemos concluir que nuestra sefal de entrada es la correcta para

continuar con la identificacién.

3.7.9 Sefial Multiseno Escogida

Multisine Signal
22 T T T T T T T T T

20~

18

Signal Amplitude

r r
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Time [time]

Figura 3.50: Sefial multiseno escogida.
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Multisine Design & Analysis Table
General Signal Specs

Sampling Time  0.140000
Initial Deadtime 0.000000
Final Deadtime  0.000000
Signal Amplitude 8.000000
Signal Bias 12.000000

Guideline Information

Hi Freq. Decision Alpha 2.000000
Lo Freq. Decision Beta 3.000000
Lo Estimate of Dominant Time Constant 0.100000
Hi Estimate of Dominant Time Constant 0.150000
User limit on number of sinusaids 0.000000
Maximum Allowable Sampling Time 0.157080
Low Frequency Design Limit [raditime] [2.222222
High Frequency Design Limit [rad/time] 20.000000
Limit on the number of sinusoids 11.000000
Limit on sequence length 22.000000

Signal Design

Sampling Time 0.140000
Number of Cycles 3.000000
Number of Sinusoids |11.000000
Sequence Length 22.000000

Figura 3.51: Caracteristicas de la sefial de entrada.



CAPITULO 4

IMPLEMENTACION DE LA IDENTIFICACION

En este capitulo vamos a realizar la identificacion paramétrica, aqui
encontraremos modelos descritos mediante una estructura y un numero
finito de pardmetros que relacionan las sefales de interés del sistema como
son entrada, salida y perturbaciones.

Existen aproximadamente 32 formulaciones diferentes para modelos de error
de prediccion, los usados comunmente son cinco los cuales mencionamos a

continuacion:

% ARX

% ARMAX

<+ FIR

< Box-Jenkins

+«» Output Error

Se examinara cada uno de ellos para llegar a un modelo que describa

correctamente nuestra planta en tratamiento.
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4.1 Tratamiento de la sefal de entrada

Ya con nuestra sefial de entrada definida en el capitulo anterior vamos a
excitar a nuestra planta con esta, para obtener una respuesta, luego estas
dos juntas las vamos a importar a nuestro espacio de trabajo “ident”, pero
para esto realizamos los siguientes pasos:

En primer lugar debemos importar la sefial disefiada en “inputdesigngui” que

se llama “prueba5” a nuestro “workspace”.

i m‘ | &g B | stack E{PND valid plots for: prue.. -

Mame Value Min Mazx

pruebal <1xl struct=
prueball <1xd struct=
pruehba? <1xl struct=
prueba3 <1xd struct=
pruebad <1xl struct=
m <1xl struct>
pruebab <1xd struct=
pruebal <1xl struct=
pruebad <1xd struct=
pruebad <1xl struct=

LI k

Figura 4.1: Sefal multiseno “prueba5” cargada en el workspace de Matlab.

Para poder excitar con nuestra sefal a la planta debemos llamar a un bloque
en Simulink llamado from workspace. Ya que nuestra sefial de entrada esta
con un formato estructura debemos tomar los arreglos de ganancia y tiempo

de esta como lo muestra la figura. 4.2
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[pruebab.t pruebab.u) | Coriente Valvula Volumen —f= du/dt
- Osciloscopio
Erom Derivador
Weorkspace Dispensador de Gasolina

Figura 4.2: Diagrama de bloques con sefial de entrada escogida.

Una vez configurado el bloque de “From Workspace” corremos nuestro
programa con el objetivo de obtener una salida. Para esto debemos
configurar nuestro osciloscopio de tal manera que guarde tanto nuestra
sefal de entrada como de salida y al mismo tiempo las envie al workspace,

la configuracion del osciloscopio la mostramos en la figura 4.3.

=
B 'Osciloscopio’ parameters =R X
e ——

General | Data History Tip: try right clicking on axes I

[ Limit data points to last: 5000

Save data to workspace:

“Yariable name: data

Farmat: Structure with time v

(Lox) [fcenee] (new] [oom)

Figura 4.3: Configuracién de Osciloscopio para enviar datos a workspace.
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4.1.1 Divisién de las sefales

Una vez obtenida nuestra estructura “data” la separamos en dos
sefales de entrada y salida con los siguientes comandos:

>> entrada=data.signals.values(:,1);

>> salida=data.signals.values(:,2);

A continuacion importaremos las dos sefiales a nuestro espacio de

trabajo “ident” para nuestro proceso de identificacion paramétrica.

=5z | B Import Data

g
(B System Ientification Tool - Unt

File Options Window Help

Data Format for Signals

T

I

o

Working Data

Trash

Enter input and output varisble names.

Import data - Import models - Time-Domain Signals -
JL Operations: JL
planta < Freprocess = Workspace Variable

Input: entrada

Dutput salida

H ‘ Data Information

-

Data name: planta
Deta Yiews T To Model Views Starting time 0
Time plot Workspace (| LTI Viewer Model output Transient resp Nonlinear ARX Sampiing nterval g, 01|

Data spectra Wodel resids Freguency resp Hamm-Wiener "
_— ore
Frequency function ” H Z and poles
pianta Moise spectrum | Import | | Reset |

‘Validation Data

Figura 4.4: Espacio de trabajo ident e importacion de datos.

Input and output signals

3 4 5 6 7 8 9
Time

Figura 4.5: Entrada (ul) y Salida (y1) de la Planta.
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Una vez importados los datos hacia la herramienta de trabajo ident
procedemos a seleccionar tanto el rango de tiempo como el de las
ordenadas de cada sefial.

Como segundo paso a estas dos sefiales les quitamos su valor
promedio y luego removemos sus tendencias, todo esto lo hacemos
en el menu preprocess.

Para nuestro trabajo de identificacibn paramétrica en ident

tendremos un criterio de seleccion de datos que son: (ver tabla 4.1)

Proceso Porcentaje Numero
de Datos
Identificacion 70% 631
Validacion 30% 272

Tabla 4.1: Seleccién de datos en ident

4 System Identification Tool - Untitled

File Options Window Help

| Import data - l | Import models

‘l Operations *
|-¢.— Preprocess VI

i

planta Seleccion

SinPromedie| BinTendencig

_’_/'\ 70%

70% 30% Working Data

1

| Esztimate —=

Data Vievws haodel Views
To

Time plot Workspace [ Model output []Transient resp [ | Nonlinear ARX

Data spectra |:| Model resids |:| Frequency resp |:| Hamm-WWiener

Freguency function [[]] |:| Zeros and poles
30%

== Validation Data
Walidation data changed to 30%.

|:| Noige spectrum

Figura 4.6: Procesamiento de las sefiales.
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Hemos hecho la seleccion de datos para la identificacion (70%) y

para validacion (30%). Como podemos observar en la figura y la

figura 4.7.

Input and output signals

Figura 4.7: Datos de Identificacion (Verde) y datos para validacion (violeta).

4.2 ldentificacion de Paramétricas

En esta parte ya escogido el 70% de nuestras sefales procederemos a

analizar uno a uno los modelos paramétricos ya mencionados anteriormente

con nuestra herramienta de trabajo ident. Para esto debemos saber que

significa las variables que iremos cambiando en cada uno de ellos. (Ver tabla

4.2).

Na
Np
Nc
Ng
Ny

Nk

Tabla 4.2: Significado de las variables en los modelos paramétricos.

Numero de Polos Comunes
Numero de Ceros + 1
Entrada de Ruido Ceros
Entrada de Ruido Polo
Numero de Polos

Retardo



4.1.2 Modelo ARX
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El modelo de Estructura Auto-Regresiva con Entrada Externa (ARX)

como vimos en el capitulo 2 tiene la siguiente ecuacion:

A(z)y(t) = B(z)u(t — ny) + e(t)

Mame:

Linear Parametric Maodels =RETN X
Structure: ARX: [na nb nk]
Orders: 441
Ecjuation: Ay=Bu+e
fdethod: @ ARX v

arxdd

Focus:

Initial state: Auto

Prediction
Dist.model:  Estimate Covariance: Estimate
Display Stop herations
(|
| | Order Selection | | Order Editor... |
| Estimate | | Close | | Help |

Figura 4.8: Ventana de estimacion del Modelo Paramétrico lineal (ARX)

En este modelo podemos realizar una seleccion automatica de los

ordenes de (na, nb y nk), hacemos click en la ventada de la figura en

“‘Order Selection” y obtenemos la seleccion de la estructura del

modelo ARX que se muestra en la siguiente figura 4.9. (Figura 4.9).



File Options Style Help

,

Model Misfit vs number of par's
0.06 ——
Green: MDL Choice
0.05 Blue: AIC Choice |
19
= Red: Best Fit
3 004
=
=
= —
=
2 003
| 3
o
=
| = 002
| s
=
S
001 H
0 5 10 15 20
Mumber of pars

Mumber of par's

12
Misfit= 0.0067663
=4
nb=&
nk=%

Close

F
§
-

Press Insert to estimate model, or click on other bar

Figura 4.9: Ventana de seleccién de la estructura del modelo ARX.
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En total tenemos 19 combinaciones diferentes de las variables (na,

nb y nk), que las vamos a ir estimando una a una haciendo click en

‘insert” y se van a ir almacenando en “model views” en nuestro

espacio de trabajo ident para su comparacion y futura eleccién del

modelo.

System Identification Tool - ARX

File Options Window Help

Import data - Import models =)
t Operations J

< Preprocess - J —I
planta Seleccion . arxd8s an218 anx228

7

anc23s

arx4435

arx455

Working Data o -

o] o]

arx116 arx47s
|:| Estimate —=

Dt ierw: T T B System ldentification Toal - ARX (2) = D [
r
[ Time plot Workspace | | LTI Viewer Notes: 7
[7] Data spectra 2
[*] Frequency function [[]] E
ang105 | | anat0s || ancio10s

Trash
Click acknowledd) | ‘ | | ‘

L

Figura 4.10: Modelos estimados ARX
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El siguiente paso es hacer una comparacion de cada uno de los
modelos estimados, como tenemos el 30% de nuestros datos para
validacion, ident hace que la entrada excite el modelo estimado y
compara esa salida con nuestro 30% de datos, y de ahi obtenemos
un porcentaje de aproximacion. El andlisis residual también seré de
nuestro interés, observaremos si nuestros modelos estimados estan
dentro de los intervalos de confianza. La funcion de transferencia de
cada uno de los modelos es muy importante, el saber cuantos polos,
ceros y retardo tiene nos ayudara a saber cual modelo es el més
sencillo y el que mejor representa a la planta. También

observaremos la respuesta estimada al escalon de cada uno de

ellos.
Sefal Aproximacion | Intervalo Funcién de Respuesta
(%) de transferencia al escalén
confianza
Arx116 84.93 Fuera 2 polos Mala
Arx216 84.88 Fuera 1 polo, 2 ceros Mala
Arx226 81.05 Fuera 3 polos, 2 ceros Mala
Arx235 84.37 Intermedio | 3 polos, 2 ceros Buena
Arx245 85.26 Intermedio | 3 polos, 3 ceros Buena
Arx354 85.31 Intermedio | 4 polos, 3 ceros Buena
Arx445 85.28 Intermedio | 5 polos, 3 ceros Buena
Arx455 85.52 Intermedio | 4 polos, 4 ceros Buena
Arx465 85.54 Intermedio | 5 polos, 4 ceros Buena
Arx475 85.51 Intermedio | 5 polos, 6 ceros Buena
Arx485 85.4 Intermedio | 5 polos, 7 ceros Buena
Arx495 85.31 Intermedio | 5 polos, 8 ceros Buena



Arx4105
Arxe95
Arx6105
Arx7105
Arx8105
Arx9105
Arx10105
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85.21 Intermedio | 5 polos, 9 ceros Buena
85.37 Intermedio | 7 polos, 8 ceros Buena
85.29 Intermedio | 7 polos, 9 ceros Buena
85.32 Intermedio | 8 polos, 9 ceros Buena
85.36 Intermedio | 9 polos, 9 ceros Buena
85.37 Intermedio | 10 polos, 9 ceros Buena
85.28 Intermedio | 11 polos, 9 ceros Buena

Tabla 4.3: Modelos ARX

4.1.2.1 Andlisis de Aproximacion y eleccion del modelo.

Como podemos observar en la tabla 4.3 los modelos estimados
ARX estan entre un 84 y 85 porciento de aproximacién con el
modelo real. En el analisis residual la mayoria esta en un nivel
intermedio entre los intervalos de confianza, lo que se quiere
decir con un nivel intermedio es que existen picos cortos que
salen de este intervalo, no son muy pronunciados. La
estimacion de la respuesta al escalon ha resultado buena, muy
parecida a cuando se hizo el analisis para determinar el tao
dominante de la planta, solo 3 modelos de orden bajo nos dio
una mala estimacion.

Tenemos 3 modelos que nos dan resultados buenos y muy
parecidos que son: Arx245 que tiene 3 polos y 3 ceros, Arx465
gue tiene 5 polos y 4 ceros y por ultimo Arx9105 que tiene 10
polos y 9 ceros. Aqui tendremos que aplicar el criterio de
parsimonia, el cual nos dice que una sefial que no tiene
muchos coeficientes y logra representar bien al sistema es

mejor que otra que la represente aun mejor pero con mas
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coeficientes. Es por esto que en esta parte de estimacion de
modelo ARX hemos escogido el modelo Arx245 que tiene
menor nimero de ceros y polos que los demas modelos antes
mencionados.

A continuacibn vamos a analizar las graficas de modelo

escogido:
ModeJOutert:w o 0O 0
File  Options Style Channel Help
Measured and simulated model output
0.06 T T T
Best Fits
0.04 | |[amx245: 85.26
0.02
0
-0.02
-0.04
-0.06 .
G ri 8 9 10
Time I
I

Figura 4.11: Salida del modelo medido y simulado con aproximacion de

85.26%.

Measured and simulated model output
0.06
0.04
0.02

i/
0
-0.02
-0.04
0.06

6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10
Time

Figura 4.12: Salida del modelo medido y simulado
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4.1.2.2 Andlisis de Residuos
Autocorrelation of residuals for output y1
05 F T T T T T T T
//\\ : N / \\
OF " /W\A/ V V \/\/W\ P
\\ //
_05 C r r r r r r r
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Cross corr for input ul and output y1 resids
0.2
0.1 -
T B o
o / -
~_ /
-0.1
-0.2° . E 5
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Samples

Figura 4.13: Andlisis residual, Auto-correlacion de la salida y Correlacién-

Cruzada de entrada y salida.

En la figura 4.13 que muestra el analisis de residuos, nos indica

gue en ambos caso se encuentra dentro del nivel de confianza

que es del 99%, pero hay unos pequefios picos se sobresalen

en la auto-correlacion pero son tan pequefios que no inciden

mucho como para decir que la sefial depende de instantes

pasados y por lo tanto se puede decir que esta sefal tiene una

buena estimacion.




124

4.1.2.3 Respuestaala Entrada Paso

x 1072 Step Response
8- . . . S ——
7 -
,/

y,

/
6 /|
5 ]
4
3
2
1
0 k . . / . . . = = = =
-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Time

0.8

Figura 4.14: Respuesta al escalon

En la figura 4.14 muestra la respuesta del proceso ante una
entrada paso, en esta se puede obtener los diferentes
pardmetros del sistema, observando esta sefial podemos decir
que la misma responde de manera apropiada al escalon pero
tiene sus propias caracteristicas y una de ellas es que tiene un
retardo y tiene una dinamica hasta llegar a la estabilizacion y
tiene mucha similitud a la respuesta de la planta por lo que es

un modelo muy apropiado.
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4.1.2.4 Respuestade Frecuencia
” Frequency response
10 ¢ 13 L TE LRI TR s
(O]
R
E_ 10 3 \ E
< \\
\
\\
10‘4 rreef eef ek eef P rr eef
107 10" 10° 10" 10° 10° 10
0 T |
g -500
E \
g \
\
£ 1000 \
o
-1500 1 0 1 2 3 4
10 10 10 10 10 10 10
Frequency (rad/s)

Figura 4.15: Respuesta de frecuencia

La respuesta de frecuencia que se observa en la figura 4.15,

tiene una buena caracteristica, que nos indica que el modelo

puede representar nuestra planta.
A pesar de que este modelo tiene buenas caracteristicas para

representar la planta, existe el problema al querer convertir de
discreto a continuo en MATLAB, ya que nos da un error, debido

a que el modelo tiene un polo cerca del origen. Lo mismo

ocurre con los demas modelos que habiamos seleccionado.

Es por eso que descartamos este modelo, como representacion

de nuestra planta.
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4.1.3 Modelo ARMAX

El modelo de Estructura Auto-regresiva, Media Movil Con Entrada

Externa (ARMAX) usa la siguiente estructura:

A(2)y(t) = B(z)u(t —ny) + C(2)e(t)

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

La presencia del polinomio auto-regresivo 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.

u Linsar Parametric Models O O 0O
Structure: ARMAX: [na nb ne k] -
Crders: §515

il Equstion: Ayw=BL+Ce
Methiod: Prediction error method

1 Mame: amxA515

j Focus: Prediction ™ Initial state: Auto =
Dist.model Estimate Cavariance Estimate =
fter ation 5 Fit: 3.62e-005 Improvement 0 9%

| ;

Dizplay Continue iter
teration Options... . Order Editor...
Close ' Help

Figura 4.16: Ventana de estimacion del Modelo Paramétrico lineal (ARMAX)

En la estimacion del modelo ARX se nos dio la posibilidad de hacer

una seleccion de orden automatica con la opcion de “orden
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seleccidon”, pero en este caso la estimacion del modelo ARMAX se la
hara manualmente variando sus coeficientes (na, nb, nc y nk),
usualmente el orden del modelo se escoge bajo sin dejar de realizar

unos cuantos modelo con valores de coeficientes altos.

System Identification Tool - ARMAX = | & s

File Options Window Help

Import data - Impert models. b
‘l Cperations ‘
<— Preprocess hd f /[
planta Seleccion 1 amx1111 amx1222 amx2222 amx2122

SinPromediol inTendencig _, ampc2112 || amx2111 [ amx2445 || amx3222
inTendenci J

Working Data

70% 30% amx3211 || amx3111 || amx3221 |[ amx3445
Estimate —= A amx3213 amx3313 amx3333 amx4211
; ’
Deta Views = = System Identification Toal - ARMAX (2) [E=SFER
Time plot Workspace || LTI Viewer Nates: i
Data spectra Close ad
Freguency function [[]] J “/ J _/{
amx5445 | | amx5332 | [ amxE312 | | amxE515
Trash — — —
Click acknowleddy J
j am7435 | | amx7445 | [ amx7 545 | | amxB445

Figura 4.17: Modelos estimados ARMAX

Al igual que la estimacion de nuestros modelos ARX haremos un
andlisis de cada una de las estimaciones ARMAX, esto es la
comparacién del “model output” es decir conocer el porcentaje de
aproximacion que la entrada sinusoidal genera al modelo estimado.
Se hara también el analisis residual, la respuesta a una entrada
escaldn, respuesta de frecuencia y numero de polos y ceros de la
funcién de transferencia. Todo esto se resumira en la siguiente tabla
hasta escoger el mejor modelo ARMAX.




Senal

Armax1111
Armax1222
Armax2222
Armax2122
Armax2111
Armax2112
Armax2445
Armax3222
Armax3211
Armax3111
Armax3221
Armax3445
Armax3213
Armax3313
Armax3333
Armax4211
Armax4445
Armax5332
Armax6312
Armax6515
Armax7435
Armax7445
Armax7545
Armax8445

Aproximacion
(%)
45.9
63.61
81.88
79.32
73.47
77.19
85.51
85.02
84.8
75.66
84.67
85.51
85.23
85.39
84.93
84.76
85.48
85.49
85.37
85.46
85.24
85.27
85.42
85.24

Intervalo de
confianza
Fuera
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Dentro
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Dentro
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Dentro
Intermedio
Intermedio
Dentro
Dentro
Dentro
Dentro

Dentro

Funcion de
transferencia
1 polo
2 polos, 1 cero
3 polos, 1 cero
3 polos, 1 cero
2 polos, 1 cero
3 polos, 1 cero
4 polos, 2 ceros
4 polos, 2 ceros
3 polos, 2 ceros
3 polos, 1 cero
3 polos, 2 ceros
4 polos, 3 ceros
4 polos, 2 ceros
4 polos, 2 ceros
4 polos, 2 ceros
4 polos, 2 ceros
5 polos, 3 ceros
6 polos, 3 ceros
7 polos, 3 ceros
7 polos, 5 ceros
8 polos, 4 ceros
8 polos, 4 ceros
8 polos, 5 ceros

9 polos, 4 ceros

Tabla 4.4: Modelos AMX
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Respuesta
al escaldn
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Buena
Buena
Buena
Mala
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena

Buena
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4.1.3.1 Analisis de Aproximacion y eleccion del modelo.

Se ha estimado 24 modelos ARMAX de los cuales destacamos
3 que son: amx2445, amx4445 y amx6515. Estos modelos
tienen una muy cercana respuesta al escalén del analisis de
correlacion, asi como una buena respuesta de frecuencia que
se realizo con el analisis espectral. Ademas fueron los mejores
modelos dentro de los intervalos de confianza.

Los modelos amx2445 y amx4445, son los modelos que tienen
las mejores caracteristicas para representar nuestra planta,

porque tienen:

> Mejor aproximacion

» Se ubican mejor dentro de los intervalos de confianza

En un principio podemos pensar en seleccionar al modelo
amx2445 en vez del amx4445, porque este modelo es el mas
simple que representa a la planta, y con menor ndmero de
polos, pero el problema de este modelo es que tiene un polo
cercano al origen, y al querer convertir de discreto a continuo
en MATLAB, nos da un error. Es por eso que se escoge al
modelo amx4445.

A continuacion presentamos las siguientes graficas para

observar la comparacion entre estos 3 modelos.



130

IhModelOutpLﬂ:y'l 0 O O
File  Options Style Channel Help
Measured and simulated model output
0.06 T T T
Best Fits '
0.04 ] [amx2445: 8549
amxG515: 85.48 I
0.02 1 [amxd445: 85 45 |
0
0.02
0.04
-0.06 .
7 8 9 10
Time

Figura 4.18: Aproximacion de las estimaciones con el modelo medido.

Como podemos observar en la figura 4.18 el mejor modelo es
el amx2445 con 85.49% de aproximacion, sin notar que los

otros dos difieren en 0.01%.

4.1.3.2 Analisis de Residuos

Autocorrelation of residuals for output y1

0.5 T T T T T T T

o™ /\/W A/W\f\ A~
05 r r r r r r r

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Cross corr for input ul and output y1 resids
0.2 L L T L L L N

»O. 2 r r r r r r r
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 4.19: Andlisis residual, Auto-correlacion de la salida y Correlacién-

Cruzada de entrada y salida.
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En el analisis residual podemos notar como en los 3 modelos
existe un pico que sale apena de los limites de los intervalos.
Debemos citar que estos fueron los mejores modelos
estimados en ARMAX vya que Ilos otros se salian

pronunciadamente de estos limites.

4.1.3.3 Respuestaala Entrada Paso

x 10~ Step Response

10

2 r r
-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Time

Figura 4.20: Comparacion entre respuesta escalén de modelos y analisis de

correlacion.

En la figura 4.20 notamos como nuestras estimaciones
mediante su respuesta al escaldon son muy parecidas la
respuesta al escalén (color verde) estimada en el andlisis de

correlacion. (Analisis no paramétrico).
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4.1.3.4 Respuestade Frecuencia

Frequency response
2
10 F FEEET]
~L_
3 RN
2, 4
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8
< -1000
o
-1500 > -1 o 2 3 T
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Frequency (rad/s)

Figura 4.21: Comparacion entre la respuesta de frecuencia de las

estimaciones y el analisis espectral.

Similarmente a la figura anterior esta nos muestra la
comparacion entre las respuestas de frecuencia de nuestros
modelos estimados y la respuesta de frecuencia realizada con
el analisis espectral (color violeta), como notamos tiene un
seguimiento fiel, pudiendo concluir que estamos por buen

camino en la estimacion del modelo.
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4.1.4 Modelo FIR

La formula del modelo FIR es la siguiente:

y(t) = B(z)u(t —nk) +e(t)

Este modelo sigue la misma forma que el modelo ARX a diferencia
que el numero de polos comunes es cero, 0 sea na=0, asi que se
solo varian el numero de ceros y el retardo que son nb y nk

respectivamente. (Ver Figura 4.22).

Linear Parametric Models o o 0O
Structure: ARX: [na nb nk] -
Orders: 041
Ecjuation: Ay=Bu+e
hethiod: W AR M
Mame: arx041
Focus: Predic. ™ Initial state Auto

1|

D.ist mod  Estimate Covarian Estim...

Display Stop terations

. Order Selection . Order Editor... ‘

'Estimﬂte . Cloze . Help ‘

Figura 4.22: Pantalla de estimacion del modelo FIR (ARX: [na=0, nb, nk]).

El formato del modelo FIR es la variacion de nb y nk que como ya
mencionamos son el numero de ceros y retardo.

Al igual que el modelo ARX con la ayuda de la opcién: Seleccion de
Orden, podemos buscar los coeficientes mas apropiados para la
mejor sefal. En la figura 4.23 podemos observar la ventana en

donde nos muestra una sugerencia del orden de los coeficientes.
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ARX Model Structure Selection 0 O O

File  Options Style Help

. Model Misfit vs number of par's
#F 30 . Mumber of
= Red: MDL Chaoice
s 25|[]  Red: AIC Choice] | [
= M Red: Best Fit| | Misft88775
E 20 __ ] na=0
a 15 1 nb=10
o §

k=18
5 10 n
= Insert
T
o Close
£ 0 . Help
= 0 5 10 15

Mumber of pars

Click on bars to inspect models.

Figura 4.23: Ventana de seleccidn de la estructura del modelo FIR.

Como observamos en la figura 4.23 la opcién; Seleccion de orden,
nos dio 10 posibles modelos los cuales son los que tienen las
mejores caracteristicas, nosotros procederemos a seleccionar cada
uno de los modelos insertdndolos en la ventana de modelos y ahi
observaremos todas las caracteristicas para determinar si uno de
ellos es favorable.

En la siguiente figura 4.24, se muestra todas las sefales obtenidas
de los modelos, dados por la opcion “Seleccion de Orden”, y ademas
hemos estimado mas modelos para observar otras caracteristicas
diferentes y asi tener un conclusion mayor de que si este modelo es

favorable o no.
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h System Identification Tool - FIR o O 0
File  Qptions Window  Help
Import data 4 Import models ™
l Operations l
"N [ preprocess 01 =AML L
70% 30% t arx0108{| arx098 |[arx088 || arx079
planta [Eeleccion - arx069 || arx0510 || arx0410 || arx0310
T0% 0 ] f
W i
S inPromeditiTendencii arx0210 || arc0110 ||larc0118]| arxo119
Estimate —= 7 arx0128 ||ari1310jar=01510)[ar=02010
Data Yiews To To Model Views
| Time plot Workspacl TI Viewel [ Model output () Transient res;  Monlinear AH
_| Data zpectra | Model resids Frequ&nc;,rre Hamm-Wieng
| Freguency functi... []] _'_,.P/\\ | Zeros and pol...
I 0% | Noise spectrum
= Validation Data

n System Identification Tool - FIR (2) O O 0O
Motes:
Close
arx0210 || arx021 arx028 || arx0510
arx079 || ar0208 | |larx02011||larx03011

Figura 4.24: Modelos estimados FIR

Ya con las sefiales obtenidas, procedemos a comparar con el 30%

de datos que dejamos para validacion,

y observamos

la

aproximacion en porcentaje, el intervalo de confianza y la respuesta

al escalén en la tabla 4.5 observamos el resumen de cada uno de

los modelos obtenidos.



Sefal

ARX0108
ARX098
ARX088

ARX0879
ARX069

ARX0510

ARX0410

ARXO0310

ARX0210

ARXO0110

ARX0118

ARXO0119

ARX0129

ARX01310
ARO01510
ARX02010
ARX0210
ARX0209
ARX02011
ARX03011
ARX021
ARX028

ARX0510
ARX079

ARX0209

Aproximacion
(%)
70.69
68.95
66.90
65.10
63.02
60.65
58.48
55.88
52.76
49.05
72.18
70.43
7132
69.23
73.73
75.02
52.76
79.06
70.20
72.79
8.071
46.03
60.65
65.10
79.06

Tabla 4.5: Modelo FIR

Intervalo de

confianza
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera

Fuera

Funcién de

transferencia

No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
No posible
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Respuesta al
escalon
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala

Mala
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4.1.4.1 Analisis de Aproximacion y eleccion del modelo.

Después de analizar los posibles modelos, observamos la tabla
4.5 y nos damos cuenta que del modelo FIR obtenemos
aproximaciones muy bajas pero lo principal de todo es que nos

da funciones de trasferencias no posibles.

Si observamos la formula del modelo y(t) = B(z)u(t — nk) +
e(t); el orden adecuado para el polinomio B llega dado por el
tiempo de muestreo y el tiempo de estabilizacion del proceso,
este resultado por lo general es alto, y por todo esto es que
observamos funciones de transferencias muy complejas en
cada uno de los modelos encontrados y si observamos la tabla
4.5 una vez mas, la aproximacion mas alta es del 79.06% en
ARX0209 su funcién de transferencia es muy compleja y esta

seria una mala representacion de la planta.

Si comparamos al modelo FIR con el modelo ARX hay una
gran similitud en sus coeficientes a diferencia de que na=0, y
esto influye mucho ya que al ser cero los resultados salen muy
alejados y su nivel de confianza muy bajo.

A continuacién mostramos las sefales con el mejor porcentaje
de similitud y las compararemos para demostrar que este
modelo no es favorable.

Como resultado obtuvimos los modelos ARX0209 de color
amarillo, ARX01510 de color negro, ARX0108 de color celeste
y ARX0119 color rojo.

En la figura 4.25 se muestra las sefiales con el mejor

porcentaje de comparacion que obtuvimos que es de 79.06 y el
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mas bajo es de 70.43, estos porcentajes son de un valor muy
bajo como para poder considerar que una de estas sefales

debe ser la escogida, por ende seguiremos analizando.

B} wodel Output: y1 0 O @
File Options Style Channel Help

Measured and simulated model output

0.06

Best Fits

| 004
arx01510: 73.73

| o002 a0 108: 70,69
arn0119: 70.43

-0.02

-0.04

-0.06

Figura 4.25: Salida del modelo FIR medido y simulado con aproximacion

4.1.4.2 Andlisis de Residuos
Autocorrelation of residuals for output y1
1 T T T T T T T
0.5 / \ .
or -
_05 r r r r r r r
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
0.5
0 =
_05 r r r r r r r
-20 -15 10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 4.26: Diagrama de analisis residual de los 4 modelos FIR generados.
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En el diagrama del analisis residual muestra que los modelos
seleccionados FIR estan fuera de los intervalos de confianza
en la auto-correlacion, esto nos indica que los valores actuales
depende de instantes pasados, ahora analizando la correlacion
cruzada de estos modelos seleccionado dentro del nivel de
confianza por lo tanto no existe correlacién-cruzada a
excepcion de ARX01510 que sobrepasa con unos picos el nivel
de confianza y en esta existe una correlacion cruzada.

Con todo esto analizado podemos ya ir descartando que estos
modelos FIR no son sefales optimas para nuestro planta por lo

tanto del andlisis residual podemos descartar este modelo.

4.1.43 RespuestaalaEntrada Paso

x10° Step Response
8
7
6
5
4 /s
/
//
3 /
V
pi
2 /|
1 ‘J‘ //
L |
-0.1  -0.05 0 005 01 015 02 025 03 035 04
Time

Figura 4.27: Diagrama de respuesta al escalén de los 4 modelos FIR

generados.



140

En la figura 4.28 observamos la respuesta al escalon de las
cuatros sefales escogidas y vemos que estas graficas nunca
llegan a la estabilizacion, por ende con este analisis de
respuesta al escalén, podemos descartar una vez mas el

modelo FIR.

4.1.4.4 Respuestade Frecuencia

Frequency response

107
i\ \ IA\ ]I‘
. o
° v \WW
= -3 \ Y “j“
5 10 o MR
IS “\ i
< / i
10" 2 1 0 1 2 3 4
10 10 10 10 10 10 10
0 .

-500
\

-1000

Phase (deg)

-1500

-2000 * 1 o 1 2 3 4
10 10 10 10 10 10 10
Frequency (rad/s)

Figura 4.28: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de los 4

modelos BJ generados.

En este andlisis de respuesta de frecuencia podemos confirmar
gue el modelo FIR no sirve para nuestra planta ya que no se

observa mucha variacion en la amplitud y en la fase.
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4.1.5 Modelo BOX-JENKINS
El proceso del modelo BOX-JENKINS se describe de la siguiente

manera:

B C
y(t) = %u( t —nk) + %e(t)

A continuacion mostramos en la figura 4.29, la ventana donde se

escogeran los parametros.

m Linsar Parametric Models o O O
Structure: BJ: [nb ne nd nf nk] -
Orders: 2331
Eqjuation: y=[BIFu+[CiD]e
Method: Prediction error method
Mame: bjzz221

Predic... =™

q|

Focous: Initial state Auto

q|

D.ist.mu:ud Eztimate Cavarian Estim..

fteration Fit: Improvement

Dizplay - Stop terations

‘ .rteratiun Options... : Order Editor...
‘ . Estimate . Close . Help

Figura 4.29: Pantalla de estimacion del modelo BOX-JENKINS

Se generaron diferentes modelos, como se muestra en la figura
4.30.
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2

. |
h System Identification Tool - Pruehas-BJ o O 0
File  Options  Window  Help
Import data 4 Import models | ™
l Operations l
f/\ <— Preprocess - . 'J/ / i
T0% 30% ‘ bj32231||bj32221||bj22221||bj32232
planta_|[|Seleccion bj32233||bjd2233||bjo2233||bj5224 3
=5 = =t
T0% __JII
) ! Working Data - - - -
SinPromedinTendendia bi52244 || bj52253] [bje22 33|k 72233
Estimate —= = | |bj52273||bj53233|[bj53231||bj5 3235
Data Yiews To To Model Views
| Time plot Workspac{TI Viewef ) Modeloutput ) Transient resp  Monlinsar =l]
| Data spectra _| Model resids (] Frequency res ' Hamm-VWien
| Freguency functi... ,_,-Hf\ | Feros and poles
0% | Noise spectrum
Trash Validation Data
Compiling ...
: |
m System Identification Tool - Pruebas-B.J (2) o O O
Motes:
" Close
bij54233 bj55233 bj53333 || bj103333
bj103343 || bj103353 | [ bj103373 || bj103363
bj103383 || bj103385 | [ bj113385 || bj113375
bj43385 bj103385

Figura 4.30: Modelos estimados BOX-JENKINS

Hemos comparado una vez mas cada uno de nuestros modelos

estimado, con el 30% de los datos que dejamos para validacion y

realizamos las diferentes analisis con lo cual realizamos una tabla

que es la que se muestra en la tabla 4.6.



Sefal

BJ22221
BJ32221
BJ32231
BJ32232
BJ32233
BJ42233
BJ52233
BJ52243
BJ52244
BJ52253
BJ62233
BJ 72233
BJ52273
BJ53233
BJ53231
BJ53235
BJ54233
BJ53333
BJ103333
BJ103343
BJ103353
BJ103383
BJ103385
BJ113385
BJ113375
BJ43385

Aproximacién (%)

79.60
82.69
82.97
84.26
84.36
85.50
85.51
85.50
85.47
85.45
85.50
85.43
85.40
85.51
84.30
85.43
85.50
85.50
85.68
85.56
85.62
86.94
87.46
86.06
86.95
87.04

Intervalo de

confianza
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio
Intermedio

Intermedio

Funcién de

transferencia

2 polos, 2 ceros
2 polos, 3 ceros

3 polos, 3ceros

3 polos, 3 ceros
3 polos, 3 ceros
3 polos, 4 ceros
3 polos, 5 ceros
4 polos, 5 ceros
5 polos, 4 ceros
5 polos, 5 ceros
3 polos, 6 ceros
3 polos, 7 ceros
7 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 10 ceros
4 polos, 10 ceros
5 polos, 10 ceros
8 polos, 10 ceros
8 polos, 10 ceros
8 polos, 11 ceros
7 polos, 11 ceros

8 polos, 4 ceros

Tabla 4.6: Modelo BOX-JENKINS
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Respuesta al

escalén
Buena
Mala
Mala
Mala
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Mala
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Buena
Mala
Mala
Buena

Buena
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4.1.5.1 Analisis de Aproximacion y eleccion del modelo.

Este modelo BOX-JENKINS como observamos en la
configuracion tiene mas parametros que podemos configurar,
como; entrada de ruido cero, entrada de ruido polo,
representados por nc y nd respectivamente, y también el
numero de ceros, el numero de polos y el retardo. Como
observamos la tabla 4.6 tenemos mas combinaciones que en
los modelos anteriores, ya que este modelo BOX-JENKINS se

puede configurar mas paradmetros.

Para poder escoger una sefial de todos los modelos que
tenemos, debemos comenzar primero comparando con los
datos que dejamos para validacion que es el 30% de los datos,
también analizaremos el rango que nos da el analisis residual
qgue es del 99% de confianza, y lo principal de todo es observar
gue el modelo sea el mas sencillo que se represente con la
menor cantidad de polos y de ceros, también hemos
considerado observar en cada modelo la respuesta al escalén,

y por ultimo observaremos la respuesta de frecuencia.

Con todo esto dicho y observando la tabla 4.6, nuestro modelo
escogido es el BJ42233, este modelo destaca de los demas
porque tiene solo 4 polos y 3 ceros y su porcentaje de similitud
es de 85.50% y la respuesta al escalon buena, pero en este
modelo no encontramos un modelo que se encuentre dentro

del rango de confianza del 99%.
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BJ :[nb nc nd nf nk] Aproximacion
BJ42233 85.50%

Todos los andlisis del modelo lo mostramos a continuacion:
En la figura 4.31 mostramos la salida del proceso simulado y
comparado con los datos de validacion y se muestra el

porcentaje de comparacion.

u Model Output: y1 o O O
File  Options Style Channel Help

Measured and simulated model output
0.06 T T T

Best Fits
004} .

0.02 ¢ 1 [pj42233: 855

-0.02 ¢ .

-0.04 ¢ i

]—D.UE : : :
i

Figura 4.31: Ventana de salida del proceso comparado con los datos de

validacion.

Para observar la salida de una mejor manera hemos incluido la
figura 4.32 en la cual se muestra los datos de validacion y el
modelo escogido de BOX-JENKINS.
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Measured and simulated model output

0:04 / /\\

0.02 \/ \/
\/j
-0.04
-0.06
6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10
Time

Figura 4.32: Sefial de salida del proceso BOX-JENKINS.

4.1.5.2 Andlisis de Residuos

Autocorrelation of residuals for output y1

0.5¢ T T T T T T T

_—

\ /

Samples

_0-5 ol r r r r r r r L

-20 -15 -10 -5 o 5 10 15 20
Cross corr for input ul and output y1 resids
0.2 r
0.1
o — o - N

O — -

-0.1 =

-0.2° = > - - - > = ¢
-20 -15 -10 -5 o 5 10 15 20

Figura 4.33: Andlisis de Residuos del Modelos BOX-JENKINS.

En la figura 4.33 que muestra el andlisis de residuos muestra
gue en ambos caso se encuentra dentro del nivel de confianza
que es del 99%, pero hay unos pequefios picos se sobresalen

en la auto-correlacion pero son tan pequefios que no inciden
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mucho como para decir que la sefial depende de instantes
pasados y por lo tanto se puede decir que esta sefial tiene una

buena estimacion.

4.1.5.3 RespuestaalaEntrada Paso

Step Response

0.01

0.009

0.008 ———

0.007

0.006 va

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

0.2 -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Time

Figura 4.34: Respuesta a la entrada paso del Modelos BOX-JENKINS.

En la figura 4.34 muestra la respuesta del proceso ante una
entrada paso, en esta se puede obtener los diferentes
parametros del sistema, observando esta sefial podemos decir
que la misma responde de manera apropiada al escalon pero
tiene sus propias caracteristicas y una de ellas es que tiene un

retardo y tiene una dinamica hasta llegar a la estabilizacion.
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4.1.5.4 Respuestade Frecuencia

) Frequency response
10 S . .
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Figura 4.35: Respuesta de frecuencia del Modelos BOX-JENKINS.

La figura 4.35 representa la respuesta de frecuencia que

trabaja el modelo escogido.

4.1.6 Modelo OUTPUT ERROR
La formula del proceso es la siguiente:
B(z

y(t) = inu( t —nk) + e(t)

A continuacién mostramos en la figura 4.36, la ventana donde se

escogeran los parametros.
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h Linear Parametric M... o O O
Structure: | gE- [nb nf nk] ~ |
Orders: 221
Eqjuation: y=[BF|u+e
fdethock Prediction errar methac
IMarme: oe221
Focus: gl w | Initial staty 5 4o - |
Dist.mod Mone Covarian Estim. = |
tteration Fit: Improvement

_| Display {_Stop terations
! tteration Options. .. {_ Order Editor...
' Estimate {_ Close { Help

Figura 4.36: Pantalla de estimacion del modelo OUTPUT ERROR

Se generaron diferentes modelos, como se muestra en la figura
4.37.

m System Identification Tool - . O

(9]
(]

Motes:
Cloze _—
Import models 7|
03322”:'&?:‘ oe3l1d||oe213 "rl_ _||_ —
03313|P1:1ﬂ] 0e221 || 06321 || 0e421 || oe521 |
C I 11 [ A ey ey 7
08522| o0e523 || oeb24 || 0e525
System Identification Tool - .. © O © ” L] [ -
Motss: 06535 || 0e534 || 0e536 |[0es37
Close [ ] |J‘-..J\-..__

- ~ 08538 || 08532 || 0e555 || 0e545
ueﬁE-E-| 0e735|( 0e855 || 0ed65 Model Wieves
HWF i Model output (] Transient resf  Monlinear AR
08955 (| 0e855||oe1055|| 08155 _ . _

]

. Model resids Frequency re:' | Hamm-Wieng
0e255|| 08235 {03212 0e215 ,_--"/ ™ | Zeros and poles
F\ 0% _| Noise spectrum
0e211|| oe210|[0e112)| ve312 Fﬁ?_}éﬂﬂ Data

Figura 4.37: Modelos estimados OUTPUT ERROR.
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Hemos comparado una vez mas cada uno de nuestros modelos

estimado, con el 30% de los datos que dejamos para validacion y

realizamos las diferentes analisis con lo cual realizamos una tabla

gue es la que se muestra en la tabla 4.7

Sefal

OE221
OE321
OEA421
OE521
OE522
OES523
OES524
OE525
OES35
OE534
OES536
OES537
OE538
OES532
OES555
OE545
OE655
OE755
OES855
OE865
OE965

Aproximacio

n (%)
84.39
84.87
85.19
85.39
85.45
85.44
85.48
85.47
87.70
87.08
87.69
81.92
82.33
85.45
88.02
85.47
88.01
88.55
88.58
87.51
84.55

Intervalo de

confianza

Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera

Fuera

Funcion de

transferencia
2 polos, 2 ceros
2 polos, 3 ceros
2 polos, 4ceros
2 polos, 5ceros
2 polos, 5 ceros
2 polos, 5 ceros
2 polos, 5 ceros
2 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
3 polos, 5 ceros
5 polos, 5 ceros
4 polos, 5 ceros
5 polos, 6 ceros
5 polos, 7 ceros
5 polos, 8 ceros
6 polos, 8 ceros

6 polos, 9 ceros

Respuesta
al escaldn
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Buena
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Buena
Buena
Mala
Buena
Mala

Mala



OE955
OE1055
OE155
OE255
OE235
OE212
OEZ215
OEZ211
OE210
OE112
OE312
OES322
OE323
OE313
OE213
OE313
OE15103

82.31
85.47
-39.08
85.41
85.41
80.36
85.40
77.12
73.57
68.66
83.07
85.18
85.36
84.82
83.04
84.82
84.63

41.6.1

Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera
Fuera

Fuera

9 polos, 5 ceros
5 polos, 10 ceros
5 polos, 1 ceros
5 polos, 2 ceros
3 polos, 2 ceros
1 polos, 2 ceros
1 polos, 2 ceros
2 polos, 1 ceros
2 polos, 1 ceros
1 polos, 1 ceros
1 polos, 3 ceros
2 polos, 3 ceros
2 polos, 3 ceros
1 polos, 3 ceros
2 polos, 1 ceros
1 polos, 3 ceros

10 polos,15ceros

Tabla 4.7: Modelo OUTPUT ERROR
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Mala
Mala
Mala
Buena
Buena
Mala
Mala
Mala
Mala
Buena
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala
Mala

Mala

Analisis de Aproximacion y eleccion del modelo.

Para este modelo realizamos varias pruebas y nos damos

cuenta observando la tabla 4.7 que hay un gran porcentaje de

similitud comparando con los datos de validacion, pero a pesar

de que hay una gran porcentaje de similitud no existe un nivel

de confianza que sea favorable para ninguna de las pruebas

dadas y en la respuesta al escalén unas que otras son buenas

pero la mayoria son malas, pero ya con el analisis residual

queda totalmente descartado este modelo debido a que no
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cumple con las condiciones necesarias para describir nuestra
planta. Analizando todo esto, se puede decir que tan solo
variando los numeros de polos, de ceros y el retardo no
alcanza para relacionar el modelo OUTPUT ERROR con
nuestra planta, ya que se necesita variar el nivel de ruido y este
modelo el OUTPUT ERROR lo hace por separado como se
demostré observando la tabla que no encontramos ninguna
prueba favorable. A continuacion analizaremos 4 sefales
seleccionadas con el mejor porcentaje de similitud como se
muestra en la figura 4.38 y analizaremos la respuesta al
escaldn, el analisis residual, y la respuesta de frecuencia para
corroborar que el modelo output error no es optimo para la
planta.

Escogimos los siguientes modelos OE855 (color azul), OE535
(color violeta), OE536 (color gris) y por ultimo OE865 (color
rosado), estos modelos escogidos son los que tienen el mayor

porcentaje de similitud.

mModelOutpu‘t:N o o o
File  Options Style Channel Help

Measured and simulated model output

0.05
Best Fits

oeB55: 8858

-0.05
]

Time

Figura 4.38: Ventana de salida del proceso OUTPUT ERROR comparado

con los datos de validacion.
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4.1.6.2 Andlisis de Residuos

Autocorrelation of residuals for output y1

T T T 1 1 1 1
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0.5
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Figura 4.39: Diagrama de analisis residual de los 4 modelos OE generados.

En el diagrama del analisis residual muestra que los modelos
seleccionados del OUTPUT ERROR estan fuera de los
intervalos de confianza en la auto-correlacion, esto nos indica
que los valores actuales depende de instantes pasados, ahora
analizando la correlacion cruzada de estos modelos
seleccionado dentro del nivel de confianza por lo tanto no
existe correlacion-cruzada por lo tanto no se puede considerar

estas sefales optimas para nuestra planta.
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4.1.6.3 Respuestaala Entrada Paso

Step Response

0.2

0.18

0.16

0.14
0.12 /
0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

0 L
-200 -100 0 100 200 300 400 500 600
Time

Figura 4.40: Diagrama de respuesta al escalon de los 4 modelos OUTPUT
ERROR generados.

En la figura 4.40 observamos la respuesta al escaldén de las
cuatros sefales escogidas y vemos que estas graficas nunca
llegan a la estabilizaciéon, lo que quiere decir que no tiene una
estabilizacion a excepcion de OE 855 que muestra una
estabilizacion como seria nuestra planta pero como ya
analizamos el analisis residual ninguna de las sefales nos
servia para nuestra planta por lo tanto con este método

podemos descartar una vez mas el modelo OUTPUT ERROR.
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4.1.6.4 Respuestade Frecuencia
5 Frequency response
10
)
R
£ 10
£ T
< ~
10-5 -10 -5 0 5
10 10 10 10
0 —
g -500
=S
(O]
8
£ -1000
o
-1500 -5 -5 0 5
10 10 10 10

Frequency (rad/s)

Figura 4.41: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de los 4

modelos OE generados.

En este analisis de respuesta de frecuencia podemos confirmar
gue el modelo OTPUT ERROR no sirve para nuestra planta ya

gue no se observa una buena respuesta de frecuencia y

ninguna respuesta favorable.
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4.3Analisis de los Modelos Seleccionados

Con todos los métodos analizados se presenta en la tabla 4.8, los modelos

escogidos con las mejores caracteristicas.

Modelo Aproximacion %
Amx4445 85.49%
BJ42233 85.50%

Tabla 4.8: Modelos con mejores caracteristicas.

Se procede a realizar el andlisis de comparacion de los modelos.

EModeJOutput‘,"l o 0O 0
File  Options Style Channel Help

Measured and simulated model output

Best Fits
0.04 | |pj42233: 855

0.02 1 [amxd445: 85 48

-0.02

Il -0.04

-0.06
6

Time

Figura 4.42: Ventana de salida de la comparacion de los modelos escogidos.

Analizando los porcentajes de similitud que tiene cada una, con los datos de
validacion que dejamos para la comparacion, observamos en la figura 4.43,
la que mayor porcentaje de similitud tiene es el modelo BJ42223, la
diferencia es muy pequefia de 0.02% con respecto al otro. Asi que

analizaremos mas caracteristicas para determinar cual debe ser la elegida.
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Autocorrelation of residuals for output y1
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Figura 4.43: Diagrama de analisis residual de los modelos: BJ42233 y AMX4445,

Analizando la correlacion cruzada, observamos en la figura 4.43, que

se encuentran dentro del nivel de confianza excediendo un poco el

mismo, pero no con mucha diferencia, por lo tanto no existe

correlacion-cruzada. Los dos modelos tienen similitud en el analisis

de correlacion cruzada.

En la auto-correlacion, los dos modelos se encuentran dentro del

intervalo de confianza por lo tanto no existe auto-correlacion, asi que

en este analisis los dos modelos son Optimos para representar la

planta.
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4.3.2 Respuesta ala Entrada Paso

4.3.2.1 Respuesta al escalon del analisis de correlacion
versus modelo AMX4445.

x10° Step Response
10
8 e =
6
Vi
/)
//
/
4
/
/
> /
/
: /
-2
-0.2 -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Time

Figura 4.44: Diagrama de respuesta al escalén de la planta y del modelo
AMX4445.

Observando las graficas de la figura 4.45, nos damos cuenta
gue tiene similitud hasta cierto tiempo, ya que el modelo se
estabiliza segundos después que la planta, y con una ganancia
un poco mayor, pero la diferencia es pequefia. Asi que
podemos considerar segun este analisis que el modelo tiene

buena representacion.
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4.3.2.2 Respuesta al escalon del analisis de correlacion
versus modelo BJ42233.

x 10~ Step Response

10

0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Time

Figura 4.45: Diagrama de respuesta al escalon de la planta y del modelo
BJ42233.

Observando las graficas de la figura 4.45, vemos que en la
respuesta del modelo con respecto a la planta si hay una
diferencia considerable, ya que hay similitud hasta 0.1 [s],
luego de eso se diferencia mucho, ademas el tiempo de
estabilizacién es mayor y asi mismo su ganancia.

Entonces segun el analisis de la respuesta al escalon, el

modelo con mejor caracteristicas es el AMX4445.
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4.3.3 Respuesta de Frecuencia

Frequency response
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Figura 4.46: Diagrama de analisis de respuesta de frecuencia de la planta y de los
modelos AMX4445, BJ42233.

Observamos la figura 4.46, nos muestra la respuesta de frecuencia
de los modelos, comparado con la respuesta de frecuencia de la
planta (color violeta), podemos decir que los modelos tienen mucha
similitud entre si en sus respuesta de frecuencia, pero comparando
la respuesta de los modelos con la planta hay mucha diferencia, por
lo que no se puede descartar ni escoger un modelo para representar

nuestra planta, segun este analisis.
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4.3.4 Analisis de Polos y Ceros

En la figura 4.47 se muestra los 5 polos y 3 ceros del modelo
AMX4445, claramente se observa que un polo y un cero estan muy
cercanos por lo que se puede considerar que estos se anulan entre

Si.

Poles (x) and Zeros (0)

0.8

0.4

0.4}

-0.8-

Figura 4.47: Polos y ceros del modelo AMX2445

En la figura 4.48 se muestra los 4 polos y 3 ceros del modelo
BJ42233
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Poles (x) and Zeros (0)
10 T T T T T

-10

Figura 4.48: Polos y ceros del modelo BJ42233.

En el andlisis de polos y ceros, el modelo BJ42233 tiene menor
cantidad de polos que el modelo AMX4445, por parsimonia el
modelo que mejor representa a la planta es el modelo mas sencillo
(con menor cantidad de polos y ceros), y este seria el modelo
BJ42233, pero como analizamos los polos y ceros del modelo
AMX4445, vimos que un polo esta muy de un cero, por lo que se lo
puede descartar. Asi que segun el andlisis de polos y ceros, los dos

modelos son éptimos para representar a la planta.

4.4Seleccion de Modelo de la planta

En la tabla 4.9 mostramos con un Vvisto, si el modelo es favorable a la

prueba realizada, y con una X si que no lo es.
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Modelo % Analisis Respuesta | Respuesta | Andlisis
Similitud de al Escalon de de
Residuos Frecuencia | Polosy
Ceros
v v v v
AMX4445 No
informacion
v v X v
BJ42233 No
informacion

Tabla 4.9: Caracteristicas de los modelos escogidos
Segun todo el analisis que se muestra en la tabla 4.49, el modelo que tiene
las mejores caracteristicas para representar a la planta es el AMX4445,
4.4.1 Obtencidon de la funcién de transferencia del modelo

El modelo de Estructura Auto-regresiva, Media Mévil con Entrada
Externa (ARMAX),

nuestra planta y tiene la siguiente forma:

es el modelo mas optimo para representar

A(2)y(t) = B(z)u(t — ny) + C(2)e(t)

Ahora procedemos a encontrar la funcion de transferencia de la
planta, mediante MATLAB, asi que primero debemos convertir
nuestro modelo que discreto a continuo y luego sacar la funcion de

transferencia;
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% Se abre el archivo amx4445 que fue el seleccionado como mejor modelo

estimado en la identificacion.

>> amx4445

Discrete-time IDPOLY model: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(Q) = 1 - 1.739 g"-1 + 0.8287 g*-2 - 0.09097 -3 + 0.02184 -4

B(q) = 0.0001276 g~-5 + 0.0003969 g*-6 - 0.0002861 g*-7 - 7.307e-005 g” -8

C(q) = 1 + 0.09231 g~-1 + 0.3297 g*-2 + 0.1409 g~-3 + 0.1108 g-4

Estimated using PEM using SearchMethod = Auto from data set z

Loss function 3.8192e-008 and FPE 3.96633e-008

Sampling interval: 0.01

%Se transforma el archivo discreto amx4445 en un archivo continuo

>> Planta=d2c(amx4445)

Continuous-time IDPOLY model: A(s)y(t) = B(s)u(t) + C(s)e(t)

A(s) = s™4 + 382.4 s"3 + 6.256e004 s"2 + 1.84e006 s + 1.248e007

B(s) = 0.01039 s"3 - 9.837 s"2 + 3589 s + 1.01e005

C(s) =s"™4 + 461.1 s"3 + 1.339e005 s"2 + 1.225e007 s + 1.022e009

Input delays (listed by channel): 0.04

Estimated using PEM using SearchMethod = Auto from data set z

Loss function 3.8192e-008 and FPE 3.96633e-008

%Se transforma los datos, en una funcion de polos y cero en tiempo continuo
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>> G=tf(Planta)

Transfer function from input "ul" to output "y1":

Y 0.01039 s® — 9.387 s% + 3589 s + 101000

= = -0.04s
Usg s*+ 382.4 s3 4+ 62560 s2 + 1840000 s

4.4.2 Simulacién del modelo

Después de encontrar la funciébn de transferencia del modelo
escogido, debemos agregar el rango de funcionamiento de nuestra
planta al modelo. Como sabemos al comienzo antes de hacer la
identificacion paramétrica, se tuvo que remover la media de los
datos obtenidos, es por eso que se debe compensar el modelo para

contrarrestar todo lo hecho.

Entonces observamos la figura 4.49 que nos muestra el Time Plot
Ident, ahi tenemos la sefal de entrada y la sefial de salida (de la
planta real color rojo, y de la planta real con la media removida color
violeta), de la cual podemos obtener los valores removidos para

compensar al modelo.

En la salida lo que se removi6 0.04 y en la entrada se removi6 11.85.
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Input and output signals
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Figura 4.49: De color rojo planta real, color verde planta real con media removida.

Entonces vamos a restar a la entrada de nuestro modelo el valor de
11.85 y sumar a la salida 0.04. La prueba se observa en la figura
4.50
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J P|Corriente Valvula Volumen +—Pp»{du/dt —r > I:l
Step Bloque >
Derivador Entrada
Planta Salida: Planta
Salida: Modelo
R
N »| amx4445 Pt
. -
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AMX4445
Constante Constante
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Figura 4.50: Diagrama de Bloques de simulacion de la funcion de transferencia

obtenida
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0
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Figura 4.51: Respuesta a la salida con entrada escalon, de la planta (azul),

modelo (verde).
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Observamos en la figura 4.51, la respuesta de salida de nuestro

modelo comparado con la respuesta de la planta y nos damos

cuenta que es muy buena, con tiempo de estabilizacion muy

parecido, pero con mucha variacién y es debido a que tiene una

entrada escalén que no es la entrada optima de la planta, es por eso

que para verificar y comprobar que este modelo es el mas optimo,

debemos trabajar con la entrada que se disefio en el capitulo 3.

4.4.3 Comparacion de Datos con la planta Real y Entrada

disefiada
[pruebab.t prueba5.u] P»| Corriente Valv ula Volumen +Pp{du/dt t———— | I:l
From Bloque >
Workspace Derivador Entrada

Planta

| 4
L

—»

Constante

11.85

Subtract

amx4445

—

Modelo Estimado Add

AMX4445

Constante

0.04

Salida: Planta
Salida: Modelo

Figura 4.52: Blogue de simulacién de planta y modelo obtenido

En la figura 4.52 observamos el blogue de simulacién en el cual

compararemos la sefial de salida de la planta versus nuestro modelo

obtenido, ante la entrada que se disefio en el capitulo 3.
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Figura 4.53: Respuesta de la planta (azul), respuesta del modelo (verde)

Con esta respuesta que obtenemos podemos confirmar que el
modelo AMX4445, es optimo para nuestra planta, ya que como
observamos en la figura 4.53, la sefal de salida del modelo, tiene
similitud en la forma que tiene la salida de la planta, observamos una
pequefia diferencia, pero esto se debe a que en la planta real se
consideran todos los factores, incluyendo el ruido, y el modelo es un
estimado de la misma, sin embargo la diferencia no es considerable,

por lo que el modelo es el optimo para representar nuestra planta



CAPITULO 5

DISENO DEL CONTROLADOR

5.1.Proceso del Disefio

Disefiaremos un controlador con la herramienta sisotool, que es un GUI
disefiado para hallar un controlador de forma interactiva para sistemas con
una entrada (Single Input) y una salida (Single Output) utilizando diagramas

de trayectoria de las raices y diagramas de bode en lazo abierto.

Con el fin de mejorar el funcionamiento de nuestra planta como las
caracteristicas del tiempo de estabilizacion, error de estado estacionario y

sobre nivel porcentual.

Con la ayuda del modelo matemético estimado en el capitulo 4, se planea
hallar un controlador PID. Este controlador lo implementaremos en el
“sistema real” y se observara y analizara el comportamiento, para asi, si es
necesario poder modificar los parametros estimados dependiendo de como

se obtengan los resultados.

Como vimos en el capitulo 3 nuestro modelo consta de un efecto integrativo,
ya que si se integra el flujo o caudal con relacién al tiempo obtenemos el
volumen, el modelo obtenido en el capitulo 4 se refiere al modelo de flujo o
caudal ya que se removio el integrador mediante el proceso de derivacion,

entonces en este capitulo se desarrollara dos controladores, uno para
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controlar el flujo o caudal de salida y otro para controlar el volumen que es

nuestro principal interés.

Una vez descrito el proceso de disefio del controlador, procedemos a
implementar paso a paso todo lo dicho.

Como sabemos nuestra planta de un proceso continuo, por lo que se
procede a disefiar un controlador de proceso continuo, luego de encontrar el
disefio, se procede a analizar todas las funciones que se obtuvieron y asi

dejarlo expresado de la mejor manera posible.

Para poder determinar las constantes proporcional, integral y derivativa de
nuestro procesos, con el modelo AMX4445 utilizamos sisotool, que lo

mencionamos al principio del capitulo 5.
5.2.Pruebas iniciales del modelo en Sisotool

Luego de hacer el modelo una funcién de transferencia continua en el
dominio de la frecuencia, procedemos a llevarlo a sisotool para disefar el

controlador como sigue:

Para entrar a esta herramienta sisotool de MATLAB con el modelo escogido

se digita lo siguiente:

>>planta01=d2c(amx4445)

Continuous-time IDPOLY model: A(s)y(t) = B(s)u(t) + C(s)e(t)

A(S) = s + 382.4 s"3 + 6.256e004 s"2 + 1.84e006 s + 1.248e007
B(s) = 0.01039 s"3 - 9.837 s"2 + 3589 s + 1.01e005

C(s) =s™ +461.1 s"3 + 1.339e005 s"2 + 1.225e007 s + 1.022e009



Input delays (listed by channel): 0.04

>> sisotool(planta01)
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Y se obtiene la siguientes graficas que se observan en la figura 5.1
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Figura 5.1: Ventana grafica de la Herramienta sisotool

Se procedera a obtener la respuesta del modelo ante una entrada escalon

para ver el comportamiento, que serd de similar manera a la obtenida con

ident. Todo esto mencionado se lo realizara sin el controlador por ahora. En

la figura 5.2 se puede observar la grafica.
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Figura 5.2: respuesta al escalén del modelo escogido en Sisotool sin controlador

La respuesta al escalon sin controlador de la planta de simulacién es decir
del modelo AMX4455 nos da un tiempo de estabilizacion de 0.44 segundos,
un sobre-nivel porcentual de cero pero se tiene un error de estado
estacionario alto y al tiempo de estabilizacion se lo puede disminuir, esto nos
lleva a disefiar un compensador. Como lo hemos descrito en el capitulo 2 al
describir nuestra planta, esta debe responder de la mejor manera, asi que

los cambios en el flujo deben ser muy rapidos.
De la grafica se observa:
% Tiempo de Estabilizacion: 0.44 [s]
+«»» Sobre-nivel Porcentual: 0 [%]

Ahora nos propondremos a bajar el tiempo de estabilizacion a la mitad, es

decir a 0.22 segundos, cabe recalcar que sin controlador no teniamos sobre
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nivel porcentual, entonces este nuevo controlador que se afiadira debe

mantener esta buena caracteristica de respuesta.

Para elegir la mejor opcion para nuestro controlador, debemos primero tomar
en cuenta el tipo de controlador que es necesario para nuestra planta, en
este caso elegiremos un controlador el cual nos de el tiempo de
estabilizacion requerido y no nos permita observar sobre-nivel porcentual.

Tenemos tres tipos de controladores que podemos elegir:
5.3.Tipos de controlador

Dentro del estudio del control automatico, una vez identificado el sistema,
existen varios controladores dentro de los cuales consideramos como los

mas importantes los detallados a continuacion:

Proporcional (P)

v
v' Proporcional - Derivativo (PD)
v Proporcional - Integral (PI)

v

PID
5.3.1. Control Proporcional

Este controlador trata de que el producto entre la sefial de error y la
constante proporcional nos de un error en estado estacionario lo
mas cercano a cero. La formula que describe este control es la

siguiente:
Psor = Kp e(t)

Si la ganancia proporcional que es K, es muy grande; la sensibilidad

al ruido aumenta, es decir habra transiente indeseados en el

sistema.
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_ Psal(s)
Ko =5

Se define a la banda proporcional como:

_ 100%
Pp = K,

5.3.2. Control Proporcional-Derivativo (PD)

Esta accion de control se define mediante:

Se(t)
U(t) = Kp e(t) + Kp Td T

su funcién de transferencia es:

U(s)
m:Kp (1+ Td S)

donde:

Kp= Ganancia Proporcional

Td= Tiempo Derivativo
La sefial de salida de este tipo de accion, también llamada Control
de Velocidad, es proporcional a la velocidad de cambio de la sefial
de error. La Constante es el intervalo de tiempo durante el cual la
accion de la velocidad hace avanzar el efecto de la accion

proporcional.

5.3.3. Control Proporcional Integral (PI)

Este tipo de control tiene como objetivo disminuir y eliminar el error
de estado estacionario (lo que quiere decir que el error de estado

estacionario sea cero (e;s =0) ), que provoca el control anterior
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mencionado que es el control proporcional. Este control Pl actia
cuando hay una desviacion entre la variable y el punto de sistema.

La ecuacién que describe al control proporcional integral es:

t

u(t) = Kp le(t) +%.I; e(1) d‘rl

T =k [1+7]

5.3.4. Control Proporcional Integral Derivativo (PID)

Este tipo de control nos garantiza una estabilidad al sistema, pero

tiene una desventaja y es que es muy sensible al ruido.

La ecuacion que describe al control proporcional integral

derivativo es:

B 1t T de(t)
u(t) = Kp [e(t) + ?-fo e(t)dt + Ty T
U(s) B 1
m—Kp [1+i+ TdS]

5.4.Disefo de Controlador Proporcional Integral (PI) de Flujo

Ahora analizando los diferentes tipos de control que nombramos y siguiendo
la linea de disefio mas conveniente para nuestra panta, podemos definir

tedricamente cual puede ser nuestro controlador.

Como se observa en la respuesta a la entrada paso necesitamos un
controlador que nos permita tener un error de estado estacionario cero, para
esto necesitaremos un polo en el origen o integrador, entonces se podria ir

definiendo un controlador PI, ya que la constante de proporcionalidad nos
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ayuda a determinar el tiempo de estabilizacion, el cual debemos reducir a la
mitad.

Con la ayuda que nos ofrece SISOTOOL en Automated Tuning - PID Tuning
disefiaremos un controlador Pl y luego haremos ajustes en la grafica del
lugar geométrico de las raices para ajustar la ganancia y obtener las

caracteristicas requeridas.

Para disenar el controlador, seguimos con la ventana de sisotool que es la
que nos ayudaria a encontrar el mismo, en la figura 5.3, muestra la ventana
en la cual nos permite escoger el tipo de lazo de control que represente de
mejor forma nuestra planta, en este caso se escogera una que tenga
retroalimentacion negativa que es la que representa al sensor de flujo que

enviara los datos recogidos al controlador.

C-DntrDIArchitec:ture [N ]

Select Cortral Architecture: du dy

A ]
[

ldentifier Sign

¥

A

Signs | Blocks and Signals |

Ok

Figura 5.3: Ventana de Eleccion de la estructura del lazo

Ahora en la opcion de System Data se indica el valor que debe tener cada
bloque que se muestra en la figura 5.3, como sabemos el bloque C es el
compensador que es el que se va a disefar, el bloque G es bloque del
modelo que se eligid en el capitulo 4 , el blogue F es un filtro de entrada que
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lo consideraremos con una ganancia de 1, y el bloque H que como ya lo
dijimos es la sefal de retroalimentacion en nuestra planta el sensor de fluido

que tiene la funcién de transferencia:
6
0.075s + 6

En la figura 5.4 se muestra el ingreso de estos valores.

oo N
Import Maodel
System Data
G < plantall =
H = H = |
F 1

Browse ...

| ok || Cancel || Help |

Figura 5.4: Ingreso de valores de cada bloque.

Ahora con la ayuda de la opcion Automated Tuning de la ventana de
sisotool. Esta opcion nos permite obtener diferentes modelos de

controladores, como observamos en la Figura 5.5.
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T Control and Estimation Tools

File Edit Help

SH|9o ™
P\ Workspace |Architecture Compensator Editor | Graphical Tuning | Analysis Plots AutomatedTuningl—
=4 SISO Design Task h ,

.. Design History Design method: |Optimization Based Tuning -

Optimization Based Tunin

Optimization Bag

Internal Maodel bontral (IMC) Tuning

You can use opt)) g Synthesis ign or to
refine the currer

Loop Shaping

Graphically specify design requirements for your system by positioning bounds on design
ar analysis plots such as Bode, Michels, or Step Response, Then, use optimization-based
methods to automatically tune compensator elements to satisfy the design requirements.
Compensator elements that are tunable via optimization-based tuning include gains,
poles, and zeros,

Requires the Simulink Design Optimization product.

Figura 5.5: Ventana de sisotool muestra la opcion Atomated Tuning

Como queremos probar con un controlador Proporcional Integral,
seleccionaremos la opcién PID Tuning, y esta mostrara especificaciones del

controlador que se muestran en la Figura 5.6.

Design method: :PID Tuning v:
Compensator

r . 1+012s)

C * - 0lgBSx —

. ] .

Specifications

Controller type: &P @ PI i) PID

Figura 5.6: Especificaciones de PID Tuning.

En la ventana de sisotool que se observa en la figura 5.6, tenemos varias

opciones, y como ya analizamos tedricamente nuestro control debe ser



180

Proporcional integral, por ende seleccionaremos esta opcion. También este
proceso nos permite elegir el tipo de algoritmo a utilizar, entonces se

seleccionara Zierler-Nichols.

Ya con todas las opciones descritas observemos que tipo de controlador nos

devuelve esta opcidn y es:

(14 0.175)
S

1057

Pero este controlador aun no se ajusta a nuestros requerimientos, por lo cual
haremos los ajustes necesarios como movimiento de polos y ceros en el

lugar geométrico de las raices hasta encontrar el controlador indicado:

(1+ 0.125)
916.85—— -

El cual nos da las siguientes caracteristicas:
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1. T T System: Closed Loop rto y I ,
VO:rtoy

Peak amplitude: 1

Overshoot (%): 0.0534

At time (sec) 0.274

| System: Closed Looprioy
D rtoy
|| Settlinky Time (sec): 0.228

An plituce

P

=

(X}
=
=]
=1
[¥]

-]
A
-1
=
=
=

i

Time (sec)

Figura 5.7 Respuesta al paso con requerimientos satisfechos.

Como podemos observar en la grafica tenemos un tiempo de estabilizacion
de 0.226 segundos, se ha reducido a la mitad, con un error de estado
estacionario cero y sin cambiar el sobre-nivel porcentual que en este caso es

0.05% muy cercano a cero e insignificante.
El controlador nos dio las siguientes constantes:

« Constante de Proporcionalidad (P): 110.022

« Constante Integral (I): 916.85
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5.4.1. Pruebas con el modelo real y el modelo estimado.

Ahora comprobaremos si nuestro disefio de controlador responde a

nuestro modelo y nuestra planta:

Pliz) ={ Corriznts Valvula Voluman 4’@ .I
" Osciloscopio2
FID Controller1 Derivador
Dispensador de Gasolina
Salida Entrada |4
Sensor Flujo
Repesting
Sequence
Stai
=i Tsciloscopiol
- Plis) - plantad1 :.I
Osciloscopicd

PID Controller Idmeodel

Salida Entrada

A

Sensor Flujo2

Figura 5.8 Prueba del controlador en “planta real” y modelo.

Antes de nada debemos ingresar los valores de P e | en el bloque

PI(s) de Simulink, lo hacemos como lo muestra la Figura 5.9.
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Controller: |PI

Time-domain:
@ Continuous-time

Discrete-time

Main FID Advanced | Data Types State Attributes

Controller settings

Controller form: |Para|le|

Proportional (F):  110.022

Integral (I): 916.85

Figura 5.9. Configuracion del controlador PI(s) de Simulink.

Debemos citar que la configuracion del controlador es la misma en

ambos casos de la figura.

En la Figura 5.8 tenemos 3 osciloscopios que nos mostraran como
varia el set-point del flujo y como responde el sistema antes estos
cambios. El osciloscopio3 nos muestra como responde nuestro
modelo simulado, el osciloscopio2 nos muestra coOmo responde
nuestra “planta real” y el osciloscopiol hace una comparacién de las

salidas entre el “modelo real” y el estimado.
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Figura 5.10 Osciloscopio3 Respuesta del modelo.

En la figura se observa que como el controlador responde muy bien,
la sefial tiene el tiempo de estabilizacion, sobre-nivel porcentual

requerido.

Figura 5.11 Osciloscopio2 Respuesta de la “planta real”.
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En la figura podemos notar como el controlador disefiado para el
modelo estimado funciona para la “planta real” con un buen tiempo
de estabilizacion y error de estado estacionario cero, aunque
debemos notar como existe un sobre-nivel porcentual que no es muy
considerable, pero este nos indica que se debe ajustar un poco los
parametros de P e | para poder reducir este efecto y nuestra planta

responda como realmente deseamos.

Por ultimo haremos una comparacion entre estas dos respuestas

(modelo estimado y planta real) a la misma entrada.

Figura 5.12 Osciloscopio1 Comparacion entre modelo estimado y “planta

real”.

Podemos concluir que nuestra estimacion del modelo fue
satisfactoria como lo muestra la figura, y gracias a ella se pudo
disefiar un buen controlador para el flujo o caudal de nuestro
dispensador.
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5.5.Diseflo de Controlador Proporcional (P) de Volumen

Ahora bien, como mencionamos al inicio de este capitulo nos propondremos
a disefiar el segundo controlador, este sera para controlar el volumen de
salida del dispensador, para esto tendremos que hacer algo diferente a lo

trabajado anteriormente.

Primero al modelo estimado ARX4445 lo descompondremos y haremos una
funcion de transferencia, esto se hace con el objetivo de afiadirle al modelo

el factor integrativo que convierte el flujo a volumen.

En la pantalla principal de trabajo tenemos:

>> planta01=d2c(amx4445)

Continuous-time IDPOLY model: A(s)y(t) = B(s)u(t) + C(s)e(t)

A(s) =s™M + 382.4 s"3 + 6.256e004 s"2 + 1.84e006 s + 1.248e007
B(s) = 0.01039 s"3 - 9.837 s"2 + 3589 s + 1.01e005

C(s) =s™ +461.1 s"3 + 1.339e005 s"2 + 1.225e007 s + 1.022e009

Como nuestra estructura es armax nuestra planta se puede modelar con las

funciones de transferencias A y B de la siguiente manera:

>>A=[1 382.4 6.256e004 1.84e006 1.248e007]

>> B=[0.01039 9.837 3589 1.01e005]

>> planta02=tf([B],[A])

Transfer function:
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0.01039 s"3 + 9.837 s"2 + 3589 s + 101000

s™4 + 382.4 s"3 + 62560 s*2 + 1.84e006 s + 1.248e007
Ahora se debe agregar el integrador (1/s):

>> planta03=planta02*tf([1],[1 O])

Transfer function:

0.01039 s"3 + 9.837 s"2 + 3589 s + 101000

s"5 + 382.4 s + 62560 s"3 + 1.84e006 s”2 + 1.248e007 s

Ahora nuestra planta ha quedado complete “planta03” la pondremos en

sisotool y se disefiara el controlador para el volumen del dispensador.

>> sisotool(planta03)
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Figura 5.13: Lugar geométrico de las raices y diagrama de bode de planta03 en sisotool.

Step Response

Am plitude

|| System: Closed Looprioy
Yloirtoy
| Setting Time (sec): 463

400 500 500 700
Time (sec)

800

Figura 5.14: Respuesta al escalon de planta03 en sisotool.
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Como podemos observar en la Figura 5.14 se tiene un tiempo grande de
estabilizacion, con lo cual uno de nuestros objetivos seria reducirlo
considerablemente. También podemos notar que el error de estado
estacionario es cero por lo tanto descartariamos una ganancia integrativa en
el controlador, entonces nos estariamos inclinando por un controlador

proporcional.

Entonces nos proponemos un tiempo de estabilizacion menor a 1 segundo.

Con lo cual tendriamos:

Step Response

i) T T T T T T

+ System: Closed Looprioy
I vo:rtoy
! Seftling Time (sec): 0.925

Amplitude

Time (sec)

Figura 5.15: Respuesta al paso con tiempo de estabilizacién mejorado < 1 seg.

En la Figura 5.15 ponemos notar como el tiempo de estabilizacion se
mejoro, este es de 0.925 segundos ahora. Y el controlador proporcional

gue se utilizo fue el siguiente:
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% Constante P: 346
5.5.1. Pruebas con el modelo real y el modelo estimado.

A este compensador lo pondremos a trabajar con el modelo
simulado y la “planta real”. Lo primero sera editar nuestro controlador

P(s) de simulink con el valor determinado en sisotool.

PID Controller

This block implements continuous- and discrete-time PID con
anti-windup, external reset, and signal tracking. You can tune
(requires Simulink Control Design).

Controller: |P

Time-domain:
@ Continuous-time

Discrete-time

Main | PID Advanced | Data Types State Attributes

Controller settings

Proportional (F): 346

Figura 5.16 Configuracion Controlador Proporcional.

Como siguiente paso se agregara un saturador a la salida del
modelo estimado, ya que el flujo maximo de nuestra planta es
0.1047 galones sobre segundos. La configuracion de este saturador

la podemos observar en la figura.



191

Saturation

Limit input signal to the upper and lower saturation values.

Main Signal Attributes

Upper limit:

0.104
Lower limit:

0

7| Treat as gain when linearizing
/| Enable zero-crossing detection
Sample time (-1 for inherited):

-1

Figura 5.17 Bloque saturador de flujo.

También se agregara un bloque de retardo de 0.04 segundos que lo
habiamos perdido en el momento en que se descompuso el modelo.
El diagrama total de comparacion de ambos modelos lo podeos

observar en la Figura 5.18.

0.0103953.9.83752+35895+101000 Z
54+382 45346258052+ 1840000s+12450000 s
Saturation Integrator
Transfer Fon2 1
»
"1
Saida  Entrads (of Osciloscopiol
.r | Sensar Flujo
Repeating
Sequence »
Stairl
Oscilosoopio2
Corriente Valvula Volumen
L
Planta L
Csciloscopio?
Saids  Entrada [

Sensor Flujol

Figura 5.18 Diagrama de bloques de respuesta del controlador proporcional.
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Figura 5.19 Osciloscopio1 Respuesta de la “planta real” al controlador

proporcional.

Figura 5.20 Osciloscopio2 Respuesta de la “planta real” y modelo estimado con

controlador.

Como se puede observar claramente en la figura 5.19 y la figura
5.20 el controlador proporcional disefiado en el espacio de trabajo
Sisotool responde muy bien con la “planta real” llegando a un error
de estado estacionario y con un sobre nivel porcentual de cero. Se
debe mencionar que el tiempo de estabilizacion depende
directamente del flujo y el rango de trabajo de la valvula del sistema.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones:

1. La identificacion de sistemas es una rama de estudio que tiene como
principal objetivo la obtencion de modelos matematicos de sistemas
dindmicos a partir de mediciones realizadas en determinado proceso,
para esto se sigue una metodologia que consta de una serie de
etapas, criterios y decisiones teniendo como fin que el modelo

resultante sea representativo del sistema identificado.

2. Se realizo un modelo simulado de la planta ya que no se contaba con
la disposicion de instalaciones y equipos, la razén es que en una
estacion de servicio una paralizacion de operaciones y ventas por

motivo de pruebas significaria una gran pérdida para la misma.

3. La bomba del sistema de alimentacién del tanque de almacenamiento
hacia el dispensador tuvo un estudio aparte donde se logro
determinar que la altura del fluido que contenia el tanque no influia en
el caudal de salida como inicialmente se pensd, por este motivo el

caudal de la bomba se asumié constante.

4. Se realizo un analisis de Pre-Disefio de la sefial de entrada donde se
logro comprobar mediante el andlisis de correlacion que el sistema
tenia un factor integrativo, esto se dio ya que la autocorrelacion de la

salida nos dio valores constantes a través de los periodos.



Se aplicé a la salida de nuestro modelo un bloque derivativo con esto
se logro cambiar el comportamiento de la sefial de salida, de no-

estacionario a estacionario.

Los datos de la simulacion del modelo se los comparo con los datos
de las pruebas realizadas en la planta real obteniendo un 92.37% de
aproximacion, con lo cual se pudo concluir que el modelo simulado

representa de excelente manera al proceso real.

Se estableci6 el disefio de la sefial de entrada multiseno con el fin de
no forzar al actuador (en este caso la valvula) a llegar valores
maximos y minimos de operacion, si no de una manera suavizada

como lo hace la forma de onda sinusoidal.

La sefial de entrada “prueba5” fue escogida ya que realizando el
analisis cra del sistema entrada-salida la cross-correlacion nos resulto
de muy buena magnitud, estableciendo que entre estas dos sefales si
existe planta, ademas la grafica de respuesta al impulso nos demostré
gue existe un retardo entre estas dos sefales, de la misma manera la
respuesta al escalén estimada mediante el ident, nos dio un tao muy
cercano al tao dominante de la planta, por ultimo en el analisis
espectral se determino como esta sefial de entrada nos daba una

respuesta de frecuencia con un aceptable ancho de banda.

El modelo amx4445 fue la mejor estimacion ya que nos dio un
85.48% de aproximacion con el modelo real, se ubico dentro de los
intervalos de confianza en el analisis de residuos, su respuesta al
escalén fue las mas cercana a la realizada en el analisis de
correlacion, de igual manera lo hizo su respuesta de frecuencia en

comparacion con el analisis residual.



10.Se puede decir que nuestro proceso de identificacién fue exitoso ya
que el controlador disefiado a través de nuestro modelo estimado dio

una respuesta aceptable al aplicarlo a nuestro “sistema real”.

Recomendaciones

1. Se debe tener un alto nivel de conocimiento en Matlab y sus
respectivos espacios de trabajo como lo son simulink, sisotool e ident
ya que el proceso de tratamiento de datos, disefio de sefal de
entrada, identificacion y validacion de modelos de este trabajo se

realizan en su totalidad en este software.

2. Las pruebas para la validacion del modelo simulado se deben realizar
sin el controlador del dispensador con el objetivo de obtener los datos

en lazo abierto.

3. Para que el modelo simulado represente de la mejor manera a la
planta real se debe agregar no linealidades propias de la planta,
bloques de saturacién que representen limites de operacion, zonas

muertas entre otros.

4. Al momento de elegir un modelo es de gran importancia aplicar el
criterio de parsimonia el cual nos dice que una sefial que no tiene
muchos coeficientes y logra representar bien al sistema es mejor que

otra que la represente aun mejor pero con mas coeficientes.



ANEXOS

Datos experimentales obtenido de la Gasolinera y simulados.

ERROR
TIEMPO(s) | SIMULADO REAL ERROR CUADRATICO
1,00 0,08980 0,0972 -8,24053% 0,67906%
2,50 0,24830 0,2890 -16,39146% 2,68680%
4,00 0,40680 0,4800 -17,99410% 3,23788%
5,00 0,51250 0,5000 2,43902% 0,05949%
5,50 0,56530 0,6200 -9,67628% 0,93630%
6,00 0,61810 0,6890 -11,47064% 1,31575%
7,00 0,72380 0,8000 -10,52777% 1,10834%
7,50 0,77660 0,8500 -9,45146% 0,89330%
8,00 0,82950 0,8900 -7,29355% 0,53196%
9,00 0,92570 1,0000 -8,02636% 0,64422%
10,00 1,04080 1,1120 -6,84089% 0,46798%
10,50 1,09360 1,2230 -11,83248% 1,40008%
11,00 1,14650 1,2500 -9,02747% 0,81495%
12,00 1,25220 1,3100 -4,61588% 0,21306%
13,00 1,35780 1,4200 -4,58094% 0,20985%
14,00 1,46350 1,5000 -2,49402% 0,06220%
14,50 1,51630 1,5760 -3,93722% 0,15502%
15,00 1,56920 1,6130 -2,79123% 0,07791%
16,00 1,67480 1,7690 -5,62455% 0,31636%
16,50 1,72770 1,8570 -7,48394% 0,56009%
17,00 1,78050 1,8900 -6,14996% 0,37822%
17,50 1,83330 1,9160 -4,51099% 0,20349%
18,00 1,88620 1,9850 -5,23804% 0,27437%
19,00 1,99180 2,1020 -5,53268% 0,30611%
20,00 2,09750 2,1970 -4,74374% 0,22503%
21,00 2,20320 2,4510 -11,24728% 1,26501%
22,00 2,30880 2,5140 -8,88773% 0,78992%
23,00 2,41450 2,6000 -7,68275% 0,59025%
24,00 2,52020 2,7000 -7,13435% 0,50899%
25,00 2,62580 2,7520 -4,80615% 0,23099%
26,00 2,73150 3,0150 -10,37891% 1,07722%
28,00 2,94290 3,2140 -9,21200% 0,84861%
30,00 3,15420 3,4570 -9,59990% 0,92158%
32,00 3,36550 3,6750 -9,19626% 0,84571%
33,00 3,47120 3,7850 -9,04010% 0,81723%
34,00 3,57690 3,8790 -8,44586% 0,71333%
35,00 3,68250 4,0150 -9,02919% 0,81526%




37,00 3,89390 4,1250 -5,93492% 0,35223%
38,00 3,99950 4,3570 -8,93862% 0,79899%
39,00 4,10520 4,5800 -11,56582% 1,33768%
41,00 4,31660 4,8000 -11,19863% 1,25409%
44,00 4,63360 4,9000 -5,74931% 0,33055%
46,00 4,84490 5,2140 -7,61832% 0,58039%
47,00 4,95060 5,3000 -7,05773% 0,49812%
48,00 5,05620 5,4000 -6,79957% 0,46234%
51,00 5,37320 5,6840 -5,78426% 0,33458%
53,00 5,58460 5,9700 -6,90112% 0,47625%
55,00 5,79590 6,1000 -5,24681% 0,27529%
56,00 5,82600 6,2500 -1,27772% 0,52965%
58,00 6,11290 6,5000 -6,33251% 0,40101%
60,00 6,32430 6,6870 -5,73502% 0,32890%
62,00 6,53560 6,7500 -3,28049% 0,10762%
65,00 6,85260 7,1890 -4,90909% 0,24099%
67,00 7,06400 7,2560 -2,71801% 0,07388%
69,00 7,27530 7,4000 -1,71402% 0,02938%
70,00 7,38100 7,5200 -1,88321% 0,03546%
73,00 7,69800 8,0120 -4,07898% 0,16638%
75,00 7,90930 8,2140 -3,85243% 0,14841%
77,00 8,12060 8,5000 -4,67207% 0,21828%
78,00 8,22630 8,8870 -8,03156% 0,64506%
80,00 8,43770 9,2450 -9,56777% 0,91542%
83,00 8,75470 9,3500 -6,79978% 0,46237%
85,00 8,96600 9,5000 -5,95583% 0,35472%
88,00 9,28300 9,6700 -4,16891% 0,17380%
90,00 9,49430 9,9870 -5,18943% 0,26930%
92,00 9,70570 10,0150 -3,18679% 0,10156%
94,00 9,91700 10,3500 -4,36624% 0,19064%
98,00 10,3397 10,6970 -3,45561% 0,11941%
100,00 10,5510 10,9720 -3,99014% 0,15921%
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. |LkE=0
5 k)=
Tolt 4t:-.k:[:l
2 5o(ak) 41.” k "
k)=
Onzk
3 1 1(t) 1k) 1
5 1_z!
4 1 e-ar e-al:'[ 1
s4+19 l—e ETZ 1
3 1 t kT Tz!
5" |:l—Z 1}]
3 2 £ (kT T2z Y 1+21
s (1-z7)°
7 6 £ &T)’ TPz Y 1+4z '+ 22
5'1 v
[1—z71)
] a 1-&™ 1.1 ':.l—E' aT |51
| . — g —
g5+a) (1-z)(1-e"T27)
9 b-a g pET T (e-aT _ a—bT |5-1
talls+ Ty T 1)
ls+alls+b 1—e Ty '.I[l—f vT, :I
10 1 te™ KTe™ Te—2Tz1
(s+a)’ (1—e=Tz 1)
11 5 T-ane® (T-akT)e=T 1—(1+aT)e Tz}
(s+a)’ (1—e-2T51)
12 2 te™ kT)'e™" 1-(1+aT)e 921
|:5.+:’|:|3 (1-e3T5 1)2
13 22 at-1+e™ akT-1+e™ | [ T pe—2T )4+ [1e—2T_4Te aT|,-1],-1
s (s+a) =T -
e
14 W sin wt sin wkT 7 leinwT
5 +wW" 1-27z lcoswT+z




Xis) x(t) x(kT) o k) Xi z)
15 5 cos Wt cos wkT 1—z lcoswT
5 +we 1-2zlcoswT+z2
16 W e™ sin wt e™ sin wkT e LT
(s+a)” +w? 1—2e M cogwTae ™15
17 s+a e™ cos wt e cos wikT 1—e 7 T coswT
et al? 4w —aT_—1 24T -2
(s+a)” +w 1-2e ¥z 'coswT+e Mg -
18 at 1
l—az
10 a -1
k=123 -
l—az
20 ka ! 7!
{(l—az )"
3 _K-! T _14
21 Ica 7 142z}
- RTE
(1-az |
IET =T IEENET
22 Ica z 1|.1+=H4.z +az |
T
(1-az 1J|
3 k+‘1k_' —1 -1 T 3_ -3
=2 ‘ z Y 1+1laz +11a"z™ +a°2""
N 13
(1-az7!
24 a* cos kn 1
1+ az_I
25 kEk-1) 7
ol (1-z7y
76 R(F—1). (F—m+2)
{m-1)! (1-zy"
27 k(k-1) s, z
2 (1-az™)*
28 EEk-1).. z™

Ak=m+2) pms
a

PREETY
(m—1)!




Teoremas y propiedades de la transformada z

xft) o xik) Xf‘i]
1 ax(t) a Xiz)
2 a xift) + b xat) aXiz) + b Xoz)
3 x(t+T) o xik+1) zXiz) - zx(0)
4 x(t+2T) = Xiz) - = x(0) - =x(T)
5 x(k+2) = Xiz) - zx(0) - zx1)
] xft+kT) :'tfq“:) _Zx () - :#-J.YI.{(E b uor - zx(ET-T)
7 x(t-kT) = Xiz)
8 xim+i) ZXz) - Zxf0) - (1) - - zxihed)
9 xin-k) :"tX{':j
10 re(t) d .,
—TZE}LI:Z:I
2 T i o
12 e x(t) X(ze™)
13 e x(k) X(ze")
14 az?_ar_'.g" k) (z
%2
15 ka'x (k) _Zix{i ]
dz \a,
16 x(0) limy; ...y X(z) s1el limite existe
17 x(ea) hm,, ., [(1-z9X(z)] si (1-2)X(z) es analitica
dentro v fuera del circulo umidad
18 Vxik) = xff-x(k-1) (1-z1)X(z)
9 Axik) = xik+1)-xk) (z-1)X(z) - zx(0)
20 I 1 -
¥ x(k) ! X(z)
k=0
21 d d
Ex{r.a) EX{Z&J
22 m_ i ! w111
k xrk) [ L, % J X@)
23 n d
’ > x(kT)y(nT-kT) X2 Y@
k=0
s =
* E x(k) XM
k=0
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