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DESCRIPCION Y OBJETIVOS:

En la actualidad se vienen empleando diferentes algoritmos de control, a fin de mejorar el
comportamiento de las variables de los procesos en las plantas industriales, muchos procesos son de
naturaleza no lineal y variantes en el tiempo o de dinamica cambiante; asi mismo en una gran variedad
de casos el modelamiento es muy dificil especialmente cuando los parametros del proceso varian
frecuentemente, esto es porque muchos métodos de control requieren un conocimiento exacto del
modelo del proceso.

En muchos casos las estrategias de control con parametros constantes no pueden ser adaptadas a los
cambios en las condiciones de operacién. Las no-linealidades y la naturaleza variante en el tiempo de los
procesos es la razén principal para el desarrollo de las técnicas del control adaptivo, las cuales tienen la
ventaja de variar los parametros del controlador a fin de corresponder a los cambios producidos en la
planta.

En la presente tesis se propone una metodologia para disefiar controladores adaptivos con Identificacion
en Linea, con la capacidad de controlar una Planta Modelo de Presidn que es un sistema no-lineal que
presenta variaciones en su dinamica. Para llevar a cabo la identificacion en Linea se utilizara el método
de minimos cuadrados recursivos a fin de obtener la dindmica del proceso y para el disefio del algoritmo
de control adaptivo se va usara la metodologia de Controladores de Auto-sintonizacion — STR.

La metodologia propuesta involucra la implementacion de un sistema de control, asi como las
herramientas de hardware y software, el cual funcionard en Tiempo Real, donde se realizaran la
identificacion en linea y control de la planta. Los resultados se aplicaran a la Planta Modelo de Presion,
que se encuentren en el laboratorio de Control.
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RESUMEN

Se presenta el disefio del controlador adaptivo aplicado a la Planta Modelo de Presion desarrollado en
base a Controladores Adaptivos de Auto-sintonizacion — STR con Identificacion Recursiva en Linea. Este
algoritmo de control estd basado en el método de asignacion de polos y del algoritmo de identificacion
recursivo de minimos cuadrados — RLS y minimos cuadrados extendidos RELS. El control es tal que
permite que el proceso esté a una referencia deseada, manteniendo siempre la regulacién deseada.
Ademas el control es capaz de hacer frente a las perturbaciones existentes en el proceso por ser
altamente no lineal. El disefio incluyo etapas de identificacion, control y simulacion del sistema de control,
las cuales se utilizaron para hallar las soluciones a los requerimientos de funcionamiento, asimismo se

realizo la implementacion del controlador en MatLab — Simulink.

Palabras Claves: Controladores Adaptivos de Auto-sintonizacion — STR. Identificacion Recursiva de
Minimos Cuadrados — RLS, Identificacion Recursiva de Minimos Cuadrados Extendidos — RELS,
asignacion de polos.
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INTRODUCCION

En la actualidad se vienen empleando diferentes algoritmos de control, a fin de mejorar el
comportamiento de las variables de los procesos en las plantas industriales, y muchos de estos
procesos son de naturaleza no lineal y variantes en el tiempo, debido a las incertidumbres, las
perturbaciones estructurales y las variaciones ambientales; asimismo en una gran variedad de casos el
modelamiento es muy dificil especialmente cuando los pardmetros del proceso varian frecuentemente,
esto es porque muchos métodos de control requieren un conocimiento exacto del modelo del proceso.
La solucion a este problema es disefiar un controlador que sea auto-ajustable o de auto-sintonizacion

en respuesta a las variaciones en la dinamica del proceso y sus entradas.

En la presente tesis se expone el disefio del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion (Selt
Tuning Controllers — STR) con Identificacion en Linea aplicado a una Planta Modelo de Presion. Este
algoritmo de control es una alternativa de solucion cuando los pardmetros del proceso sufren

variaciones ocasionadas por las incertidumbres, perturbaciones estructurales y variaciones ambientales.

En el primer capitulo se expone la Planta Modelo de Presion, se describen los elementos
constitutivos de la planta y los accesorios que se necesitan para la identificacion y control de la planta,
se empieza por este capitulo porque para cualquier analisis y disefio de identificacion y control es
necesario conocer el proceso para entender los requerimientos o restricciones de cualquier naturaleza

(fisicas, mecanicas y electronicas).

En el segundo capitulo se expone la Identificacion de Sistemas Dindmicos, para determinar el
modelo dindmico de la planta a partir de datos experimentales, en este capitulo se ha utilizado el
método de la identificacion recursiva de minimos cuadrados para la estimacion de los parametros en

Iinea, la identificacién del planta se ha planificado experimentalmente, se muestran los procedimientos

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




i)

§ | (?" FGR;EIF?SIDAD
TESIS PUCP o = CATOLICA

DEL PERU

que se realizaron para encontrar su caracteristica estatica, su respuesta al escalén (Identificacion No
Paramétrica), se determino el periodo basico de la sefial SBPA con lo que se realizé la Identificacion
Paramétrica fuera de Linea, se obtuvieron dos modelos que representan a dos zonas diferentes de
funcionamiento, estos modelos se han tomado como base para verificar la performace del algoritmo de
identificacion recursiva propuesto. Ademas en este capitulo se presentan los resultados de las

simulaciones y de la data experimental de la identificacion de la Planta Modelo de Presion.

En el tercer capitulo denominado Control Adaptivo donde se expone el disefio de Controlador
Adaptivo de Auto-sintonizacién mediante Asignacion de Polos aplicado a la Planta Modelo de Presion.
Se expone el método para disefiar el controlador adaptivo de auto-sintonizacion. Este método contiene:
disefio del controlador, implementacion en MatLab y las simulaciones respectivas. Ademas en este

capitulo se presentan los resultados experimentales del control adaptivo de la Planta Modelo de Presion.

Finalmente, se incluyen las Conclusiones, las Recomendaciones, la Bibliografia y los anexos

en donde se encuentras los listados de los programas hechos en MatLab.

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg_lr\éel_r:g?m

DEL PERU

Capitulo 1
PLANTA MODELO DE PRESION

11 GENERALIDADES.

Las plantas industriales como hornos, intercambiadores de calor, calderas, columnas de
destilacion, concentradoras (extraccion de metales), tratamiento de agua, lixiviacion, extraccion por
solventes, cdmaras refrigerantes, etc., son instalaciones orientadas a la fabricacion o a la obtencion de
productos, formado por un conjunto de equipos y maquinas que realizan la transformacion de las
materias primas en productos terminados. Entre estos procesos industriales que intervienen en las
plantas industriales mas comunes tenemos: flujo de fluidos (gases y liquidos), transporte de sdlidos,
reduccion de tamafio, presion de aire en tanques, nivel de liquidos y sdlidos en tanques o reservorios,
temperatura de hornos y liquidos en tanques, concentracion en liquidos, mezclas de tanques, molinos,
pulverizadores, celdas de flotacion, hidrociclones, etc., estos procesos requieren de operaciones

comunes que se efectlien sobre el proceso con el fin de obtener un producto.

El control de presion de aire en: tanques, celdas de flotacion, bombas-neumaéticas, etc., es
probablemente una de las operaciones mas ampliamente empleadas en las industrias y a la vez es
requerido cada vez mas como una exigencia en la produccion, para aumentar tanto la calidad como la

cantidad obtenido del proceso.

Tradicionalmente el control de presién de aire es controlado por sistemas de control PID en
bucles independientes, generalmente el sintonizado es manual mediante procedimiento de prueba —
error y sin hacer uso de los modelos matematicos, lo que evidentemente no conduce a unas

prestaciones optimas.

En los Gltimos tiempos se empez6 a desarrollarse y aplicarse sistemas con estrategias de
control mas sofisticadas, gracias al empleo de nuevas técnicas como identificacion de sistemas, todo

ello apoyado en las nuevas tecnologias en microelectronica, en la informacién y las comunicaciones.
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Esta tesis se centra en el disefio de un controlador adaptivo con identificacién en linea de la
Planta Modelo de Presion, este proceso es de naturaleza no lineal y variante en tiempo e influye en
muchos procesos industriales, su operacion es complicada de manera notable para la obtencion de

producto final (por ejemplo en Calderas de Centrales Térmicas)
1.2 DESCRIPCION DEL PROCESO.

El control de presion por lo regular es critico en una variedad de procesos industriales, son
dificiles de controlar debido a que exhiben un comportamiento fuertemente no lineal debido a los
cambios en las condiciones de operacion y de su naturaleza variante en el tiempo (estas variaciones se

presentan en un rango pequefio en sus magnitudes de su dindmica).

En la figura 1.1 muestra el diagrama esquematico del proceso.

TRANSMISOR DE

PRESION
Ji A
VALVULA
Entrada de AG+UA
&S Salida de
AIRE .
Aire
TANQUE|
Drenaje Alimentacién
de agua

Figura 1.1 Diagrama esquematico de la Planta Modelo de Presién.

En la Planta Modelo de Presion se controla la presion de aire dentro un tanque de acero
inoxidable mediante el flujo de aire a traves de una tuberia de %2" regulado por una vélvula neumatica
proporcional, el aire es suministrado por una compresora que opera en el rango de 3 a 6 bar de presion.
El flujo de aire que pasa a través de la tuberia es considerado como el flujo newtoniano, es decir, los
esfuerzos cortantes a los que estd sometido son directamente proporcionales a la deformacion
producida, este tipo de fluidos ademas tiene la propiedad de poseer una viscosidad dindmica

independiente del movimiento al que esta sometido el fluido.
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En la planta modelo de presion encontramos que la caracteristica del aire como fluido es su
compresibilidad, los gases y vapores son altamente compresibles, si se supone incomprensibilidad, es
mucho més facil describir el estado del fluido y su comportamiento cuando esta en movimiento. Sin
embargo, hay que notar que los gases como el aire pueden ser tratados como incompresibles
solamente si el cambio en la presién es pequefio a través del sistema de flujo. La compresibilidad es la
medida del cambio de volumen y densidad, cuando una sustancia esta sujeta a presiones o tensiones

normales, y esta definida por:

compresibilidad = —(ﬂji = )L (1.2)
Vo \pJop

donde:

V es el volumen

P es la presion del fluido

p es la densidad del fluido

El reciproco de la compresibilidad es conocido como el médulo de elasticidad volumétrico Ey.
Los datos de compresibilidad para liquidos son datos usualmente en términos de Ev es determinado
experimentalmente. Ey depende de la manera como fundamento para caracterizar el cambio de
volumen. Considerar la compresibilidad del aire sirve como fundamento para caracterizar el

comportamiento del fluido a ser desplazado hacia vollimenes finitos.

En el tanque de acero donde se mide la presion de aire, se ha visto que el cambio incremental
decrece a medida que la presion de aire aumenta, esto se debe a que algin momento el aire comienza

a comprimirse, esto sucede al abrir casi totalmente la valvula neumatica de control.

La variable controlada del sistema es la presion y puede ser definida como fuerza entre area.
Es una cantidad escalar y la fuerza asociada a una presion dada actuando sobre una unidad de &rea es
pOA y tiene direccion de la normal al area 0A. Asi en un punto en el interior de una masa de fluido, la

direccion de la fuerza de presion depende de la orientacion del plano o corte a través del plano.

La presion puede medirse con respecto a un valor cero absoluto (presién absoluta), o con
respecto a la presion atmosférica en la localidad donde esta ubicada la planta (presién manométrica).

La presion medida por el transmisor de presion en el tanque corresponde a la presién manomeétrica.
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En la figura 1.2 muestra el diagrama de instrumentacion PI&D de la Planta Modelo de Presion,
donde encontramos los instrumentos, equipos y controladores, asi como su interconexion mediante

tuberfas, sistema eléctrico, etc.

- ﬁDFN 1-5v
I \\Soy‘ I
| |
BN
4-20mA‘ \Eoy #

‘ ‘ 4-20mA

v_/*
P«
301
3-15psi
Tanque de
=) Aire
301 LD N
D :] Agua
Vélvula
neumatica
proporcional @
De la planta modelo
C % | denivel
Perturbacion
< Suministro
de agua
. Drenaje de
7 agua
Y, .
< Summ_lstro
de aire

Figura 1.2 Diagrama de Instrumentacion PI&D de la Planta Modelo de Presion.

Observando el diagrama de instrumentacion del proceso - PI&D, podemos describir el
funcionamiento de la planta modelo de presidn, se inicia con el suministro de aire que es proporcionado
por un compresor de aire, el flujo de aire ingresa a traves de la valvula A, donde es registrada por el
rotdmetro FI-301. En condiciones de operacion normal, la valvula de perturbaciones C, se encuentra

cerrada, por lo que el flujo de aire continGia su curso a través de la valvula neumética proporcional PV-
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301, que seré utilizada como elemento final de control, para finalmente ingresar al tanque. Este tanque
inicialmente tiene un nivel de agua arbitrario, el que puede incrementarse o disminuirse con las valvulas
de alimentacion de agua y drenaje respectivamente. El aire finalmente sale del tanque a través de la
valvula By es registrada por el rotdmetro FI-302. Este escape permite un flujo de aire continuo, lo que
posibilita controlar la presién dentro del tanque, la medicién de la presion de aire en el tanque lo realiza
el transmisor de presidn PT-301, el control de presion se hace a través del controlador-indicador PIC-
301, también cuenta con registrador PR-301 que registra graficamente la variables del proceso, el
control de presion se realiza manipulando el ingreso del flujo de aire con la vélvula neuméatica
proporcional PV, pero como esta valvula es neumatica y el controlador envia sefiales eléctricas (4-

20mA) es hace una conversion de corriente a presion con el convertidor electro-neumatico PY-301.

13 CARACTERIZACION DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

Las caracteristicas operativas, estructurales permiten clasificar y definir sus cualidades en
relacion a su aplicacion. La finalidad de la planta modelo de presion es la realizacion de ensayos de
laboratorios aplicados a la docencia, investigacion o servicios a terceros, por lo tanto no es de interés la
capacidad de produccion de insumos sino mas bien la operatividad del sistema e interconectividad con

otras plantas.

1.3.1 CARACTERISTICAS GENERALES DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

Las caracteristicas generales de la planta son:

e Proceso ; Presion de Aire en un tanque de almacenamiento
e Tamafio v 2m2,
e Capacidad ; 30 psi.
e Equipamiento
Controlador ; PID (digital con capacidad de comunicacion).
Elemento primario : Transmisor de Presion (1 a5 v)
Elemento final Vélvula electro-neumatica (3 a 15 psi)
Planta : Tanque
e  Visualizacion : Pantalla LCD
e Registro : Disco flexible 3 %.
o Uso : Docencia, investigacion y servicios a terceros.
e  Materia prima : Agua, aire comprimido y energia eléctrica monofasica 220V.
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1.3.2 CARACTERISTICAS TECNICAS DE LOS INSTRUMENTOS DE LA PLANTA MODELO DE
PRESION.

Para conocer las cualidades de los instrumentos y equipos de la planta se ofrece sus
caracteristicas mas resaltantes de la planta modelo de presién, que tiene por finalidad mantener la
presién de aire dentro de un tanque en un valor conocido como referencia a pesar de las

perturbaciones.

En la figura 1.3 muestra una vista de la Planta Modelo de Presion.

Figura 1.3 Planta Modelo de Presi6n, Laboratorio de Control y Automatizacién — PUCP.

La Planta Modelo de Presion consta de los siguientes equipos primarios:
¢ Un Controlador e Indicador de presion de aire PIC,
e Un Convertidor electro-neumético PY,
e Una Valvula de control PV,
e Un Tanque de almacenamiento para el aire TA,
e Un Transmisor de presion PT,
e Dos Indicadores de flujo Fl'y

e Un Registrador de presion de aire PR.
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Adicionalmente, se tienen los siguientes equipos secundarios:

e Dos Reguladores de presion de aire,
e Un Compresor para el suministro de aire,

e Valvulas manuales.

Para conocer especificamente la Planta Modelo de Presion mencionaremos las caracteristicas

técnicas de sus componentes industriales:

El Controlador e Indicador de Presion de aire PIC-301, es un controlador e indicador de
presién basado en un microcontrolador. La operatividad se puede configurar mediante teclado y su
pantalla LCD indica el valor de las variables en forma numérica y grafica mediante barras, lo cual

permite una apreciacion mas objetiva del proceso.

En la tabla 1.1 se ofrecen las caracteristicas técnicas del controlador de la Planta Modelo de

Presion.

Tabla 1.1 Caracteristicas técnicas del Controlador de la Planta Modelo de Presion

Modelo/ Marca UDC6000/ Honeywell

Entradas 4 Analégicas para:
1-5v/ 0-10v/ 10-50mA/ 4-20mA/ 4-20mA
1 Analdgica:

Termocupla / RTD/Contador de pulsos

2 Digitales: Interruptores

Algoritmos de control PID/ Encendido-apagado

Topologia de salida: Encendido-apagado/
Tiempo proporcional/Corriente proporcional
Modo de operacion: Manual/ Automatico

Salidas 2 Analdgicas: 4-20mA
4 Digitales: (2) control, (2) Alarmas

Opciones Sintonfa Adaptiva

Referencia Local/ remoto
Comunicaciones:

RS-422/ RS-485/ Modbus RS-485/RTU
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El Registrador de Presion de aire PR-301 es un graficador digital configurable que permite
graficar la variacién de las sefiales en el tiempo de muestreo. Tiene una memoria con capacidad de

128k para almacenamiento de datos en disco flexible de 3%.

En la tabla 1.2 se ofrecen las caracteristicas técnicas del Registrador de la Planta Modelo de

Presion.

Tabla 1.2 Caracteristicas técnicas del Registrador de la Planta Modelo de Presion.

Modelo/ Marca DGR100/ Honeywell

Entradas 4 entradas: 4-20mA / 1-5v

Salidas Pantalla LCD

Opciones Comunicaciones: RS-232/ RS-485 Modbus

En la figura 1.4 muestra una vista del Controlador e Indicador y Registrador de la Planta

Modelo de Presion.

_

ot

Figura 1.4 Vista del Controlador Indicador y el Registrador de la Planta de Presion.

El Convertidor electro-neumatico PY-301, convierte la sefial de corriente de 4 a 20mA que

entrega el controlador en una sefial de presion de 3 a 15psi, la cual se aplica a la valvula de control.

En la tabla 1.3 se ofrecen las caracteristicas técnicas del convertidor electro-neumatico PY-301.
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Tabla 1.3 Caracteristicas técnicas del Convertidor Electro-neumatico de la Planta Modelo de Presién.

Modelo/ Marca TEIP 11/ Sensycom

Entrada 1 Analégica: 4-20mA
Salida 1 Analdgica: 3-15psi
Alimentacion de aire 20psi

Precision +/- 0.25% span

En la figura 1.5 muestra una vista del convertidor electro-neumético PY-301 de la Planta
Modelo de Presion.

Figura 1.5 Vista del Convertidor Electro-neumatico de la Planta de Presion.
La valvula de control PV-301, es un actuador que permite variar el suministro de aire al
tanque de manera que la presion dentro de él, se mantenga en un valor de referencia. La valvula es

neumatica y consta de un posicionador neumatico lineal de efecto simple.

En la tabla 1.4 se ofrecen las caracteristicas técnicas de la valvula de Control de la Planta
Modelo de Presidn.

Tabla 1.4 Caracteristicas técnicas de la valvula de control de la Planta de Presion.

Modelo/ Marca 987/ Cashco

Obturador Globo 1"

Actuador Neumatico. Accion directa
Cv 2.75

Ap 62
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Figura 1.6 Vista de la Valvula de Control de la Planta Modelo de Presion.

La presion de aire en el Tanque de Almacenamiento constituye la planta o proceso, el cual
tiene tuberias para ingreso y salida de aire, como una tuberia de ingreso de agua.

En la tabla 1.5 se ofrecen caracteristicas técnicas del Tanque de Almacenamiento de la Planta
Modelo de Presion.

Tabla 1.5 Caracteristicas técnicas del Tanque de Almacenamiento de la Planta Modelo de Presion.

Modelo/ Marca [Fabricacion nacional
Dimensiones 0.30 m. diametro x 0.70 m. Altura
Material Acero

En la figura 1.7 muestra una vista del Tanque de Almacenamiento de la Planta Modelo de

Presion.
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Figura 1.7 Vista del Tanque de Almacenamiento de la Planta Modelo de Presion.
El Transmisor de Presion PT-301, mide la presion del interior del tanque en el rango de 0 a
30psi y entrega una sefial de corriente en el rango de 4 a 20 mA., la cual se envia al controlador de

presion PIC como sefial de realimentacion.

En la tabla 1.6 se ofrecen las caracteristicas técnicas del Transmisor de Presion de la Planta

Modelo de Presion.

Tabla 1.6. Caracteristicas técnicas del Transmisor de Presion de la Planta Modelo de Presion.

Modelo/ Marca 50GP4100A/ Fisher & Porter
Sensor Capacitivo

Entrada 2000psi méx.

Salida 4-20 mA

Alimentacion de voltaje 12-45 Vdc

En la figura 1.8 muestra una vista del Transmisor de Presién PT-301 de la Planta Modelo de

Presion.
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Figura 1.8 Vista del Transmisor de Presion de la Planta de Presion.
El Indicador de flujo FI-301/302 o rotametro es un medidor de flujo por desplazamiento de un
cono metalico al interior de un tubo de vidrio graduado. En la tabla 1.7 se ofrecen las caracteristicas

técnicas del Indicador de Flujo de la Planta modelo de Presion.

Tabla 1.7 Caracteristicas técnicas del Indicador de Flujo de aire de la Planta Modelo de Presion.

Modelo/ Marca D10A 1197A/ Fisher & Porter
Tasa de flujo 1500 I/h agua.
Escala 0-100%

En la figura 1.9 muestra una vista del Indicador de Flujo de la Planta Modelo de Presion.

Figura 1.9 Vista del Indicador de Flujo de Aire.
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Finalmente, el Compresor de aire tiene por finalidad proveer la alimentacion de aire para la
Planta Modelo, es decir para el tanque de almacenamiento y los reguladores de presion. En la tabla 1.8

se ofrecen las caracteristicas técnicas del compresor de aire.

Tabla 1.8 Caracteristicas del compresor.
Modelo/ Marca 2MK245-2M/300/ FINI-AIRCOA

Compresor Flujo de aire 24 m3/h

Presién efectiva 30 psi.
Transmision directa
Motor Potencia 2HP, Velocidad 3400RPM

Voltaje 220v monofasico

Los Reguladores de presion tienen la funcion de mantener constante la presion de
alimentacion del aire a los equipos. Se tiene también mandmetro y filtro. En la tabla 1.9 se ofrecen las

caracteristicas técnicas del regulador de presion de aire.

Tabla 1.9 Caracteristicas técnicas de los reguladores de presion de aire.

Modelo/ Marca Type 5100P/ Cashco
Rango 0-30 psi
Alimentacion de aire 250 psi max.

14 ADQUISICION DE DATOS DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

Para realizar los diferentes ensayos y/o experimentos en laboratorio para la identificacion y
control, se ha acondicionado la Planta Modelo de Presion para la adquisicion de datos y se usado los

siguientes equipos:

Tarjeta de adquisicion de datos DAQ — PCI 6024E, National Instruments,

Bornera para las conexiones, National Instruments,

Una computadora personal Pentium IV,

Convertidor de voltaje-corriente VII.

En la figura 1.10 muestra el equipamiento para la adquisicion de datos - DAQ de la Planta

Modelo de Presion.
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Figura 1.10 Diagrama instrumental para la adquisicion de datos — DAQ de la Planta Modelo de Presion

La Planta Modelo de Presion cuenta con un controlador digital UDC6000-Honeywell, el cual se
desconectara durante el ensayo (modo manual). El diagrama de conexiones entre la planta y la Tarjeta
de Adquisicion DAQ queda como se muestra en diagrama de instrumentacion en la figura 1.10, la
salida de la tarjeta es por el canal analégico DAQO y esta en el rango de +10 voltios que va al
convertidor voltaje-corriente, luego al convertidor corriente-presion, y finalmente se manipula la valvula
neumatica proporcional. La entrada a la tarjeta se realiza por el canal analdgico CH14 (Referenciado),
donde se recibe la sefial del transmisor de presion que esta en el rango de 4 a 20 mA, pero este antes
es acondicionado con una resistencia de instrumentacion de 250Q2 a un rango de 1 a 5 voltios. El
acondicionamiento de la sefial de entrada lo realizamos desde software con un filtro pasa-bajo. Una vez
realizadas las conexiones, asegurarse que la valvula C de perturbaciones se encuentre cerrada, el
tangue se encuentre con un nivel de agua apropiado (aproximadamente 30cm), la valvula A de ingreso
de aire se encuentre abierta, y la valvula B de salida se encuentre adecuadamente abierta (debe girar

unos 360° aproximadamente de su posicién completamente cerrada).
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Capitulo 2

IDENTIFICACION DE SISTEMAS
DINAMICOS

2.1 GENERALIDADES.

Una parte muy importante de los sistemas de control adaptivo es el algoritmo de identificacion
de pardmetros, dedicandose la mayor parte del tiempo en la estimacion en linea de los pardmetros del

sistema, a la par es muy cierta la premisa de que una buena identificacion lleva a un buen control.

La identificacién de sistemas dindmicos se define como la obtencion de la estructura y
parametros de un modelo matematico (ya sea en ecuaciones diferenciales o en diferencias)
generalmente dindmico, mediante datos experimentales, que reproducen son suficiente exactitud para
los fines deseados de las caracteristicas dinamicas del proceso objeto de estudio. (Soderstrom and
Stoica, 1989)

La identificacion de sistemas dinamicos se defini6 como un planteamiento experimental para la
obtencién de modelo dindmico que represente con exactitud la dindmica real del proceso, y se plantea
en la practica con un procedimiento iterativo para encontrar el mejor modelo matematico que se adecue

al proceso real.

Desde el punto de vista de procesamiento, la identificacion puede ser hecha fuera de linea, es
decir las medidas efectuadas son guardadas y posteriormente procesadas. Por otro lado si la
identificacion se hace en cada tiempo de muestreo, tenemos lo que se llama identificacion en linea
(tiempo real). Para el caso de los sistemas de control adaptivo, estamos interesados en la identificacion
en linea, por lo que normalmente utilizaremos la version recursiva de dichos algoritmos de identificacion

en linea.
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Por todo ello, es interesante disponer de un algoritmo de identificacién en linea que sea

adecuada en tiempo de ejecucion y convergencia.

En este capitulo se pretende mostrar la metodologia de identificacion de sistemas dindmicos,
que se ha utilizado para la obtencién del modelo matematico de la Planta Modelo de Presién, como

paso previo para disefiar el Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion.

2.2 IDENTIFICACION DE SISTEMAS DINAMICOS.

Para el disefio de controladores continuos o discretos, ya sea mediante técnicas clasicas o
avanzadas, todos requieren de un modelo matematico del proceso ha controlar que caracterice con
exactitud su comportamiento dinamico real. Este modelo matematico permite al disefiador realizar y
validar mediante simulacién el ajuste de los parametros del controlador que permiten obtener una

respuesta que satisfaga las especificaciones de disefio.

La identificacion de sistemas dindmicos como metodologia experimental para la obtencién de

modelos matematicos de los procesos comprende los siguientes pasos (Astrom and Witenmark, 1997):

1. Estudio experimental (adquisicion de datos), incluye el disefio del experimento, asi como la
eleccion de las sefiales a medir, eleccion del tipo de entrada, eleccion del periodo de muestro,
eleccion del numero de muestra a tomar, tratamiento previo de los datos registrados (eliminacion
del ruido o perturbaciones en alta frecuencia, eliminacion de datos erréneos, tratamiento de niveles
de continua, etc.).

2. Seleccion de una estructura del modelo, se define a partir del conocimiento previo del proceso y de
las perturbaciones (ARX, ARMAX,...)

3. Formulacion de un criterio de Identificacidn, posibilita tener un medida de hasta que punto el
modelo se ajusta a los datos experimentales.

4. Estimacion de los parametros del modelo, se formula como un problema de optimizacion en el que
el mejor modelo es aquel que mejor se ajusta a los datos, de acuerdo con un criterio dado. Una
distincion especial se realiza entre los métodos de estimacion de pardmetros en linea y fuera de
linea.

5. Validacion del modelo identificado, consiste en determinar si el modelo obtenido satisface el grado
de exactitud requerido para la aplicacion en cuestién, determinar sus posibles defectos y

diagnosticar sus causas.
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El proceso de identificacion consiste en la obtencion del modelo dindmico a partir de
mediciones realizadas a la salida y a la manipulacion de las entradas del sistema ha identificar. En la
préctica, este proceso es iterativo, paso a paso hasta llegar a la Gltima etapa de la validacion donde nos
preguntamos si el modelo estimado es el que se ajusta con suficiente exactitud al modelo real, en caso

de que no valido, se deben revisar los siguientes aspectos como posibles causas:

e El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacién sobre la
dinamica del sistema.
e Laestructura escogida no es capaz de proporcionar una buena descripcion del modelo.

e El criterio de ajuste de pardmetros seleccionado no es el mas adecuado.

Dependiendo de la causa estimada, debera repetirse el proceso de identificacion desde el
punto correspondiente. Por tanto, el proceso de identificacion es un proceso iterativo, cuyos pasos
pueden observarse en la carta de flujo que se presenta en la figura 2.1.

Conocimientos previos

sobre el sistema
a ldentificar 1

Adquisicion de Datos <€
l Eleccion de la
Tratamiento de los estructura del modelo
Datos
Eleccion del criterio
de ajuste de | f—
parametros
Datos
l \4
Estimacion de los parametros del modelo D —
Validacién del Modelo >

Modelo no valido

l revisar

Modelo valido

Figura 2.1 Carta de flujo del proceso de identificacion
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2.3 METODOS DE IDENTIFICACION.

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse segln distintos criterios.

Dependiendo del tipo de modelo obtenido:

¢ Métodos No Paramétricos, este método nos permite obtener modelos no paramétricos, estos se
caracterizan por la propiedad de que los modelos resultantes son curvas o funciones, los cuales no
son necesariamente parametrizados mediante un vector de parametros finito dimensional. Algunos
de estos métodos son: analisis de la respuesta transitoria, andlisis de la respuesta en frecuencia,

analisis de la correlacion, analisis espectral, andlisis de Fourier, etc.

¢ Métodos Paramétricos, estos métodos requieren la eleccion de una posible estructura y nimero
finito de pardmetros que relacionan las sefiales de interés del sistema (entradas, salidas y
perturbaciones). Generalmente estos modelos permiten describir el comportamiento de cualquier
sistema. La dificultad radica en la eleccion del tipo de modelo (orden del mismo, nimero de
parametros, etc.) que se ajuste satisfactoriamente a los datos de entrada-salida obtenidos

experimentalmente.

Dependiendo de la aplicacién o procesamiento:

+ Métodos de identificacion fuera de linea, son utilizados en aplicaciones en que no requieran un
ajuste en linea del modelo. En estos casos, se realiza la identificacion fuera de linea del proceso,
considerdndose que la validez de los pardmetros obtenidos no se vera alterada con el paso del

tiempo.

+ Métodos de identificacion en linea (identificacion recursiva), en este método los parametros se van
actualizando en linea a partir de los nuevos datos de entrada-salida obtenidos durante la evolucion

del proceso. Estos métodos son muy utilizados en sistemas de control adaptativo.

Dependiendo del criterio de ajuste de los pardmetros, existen diversos métodos matematicos para
ajustar los parametros 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 entre los que se puede mencionar.
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24 METODOS PARA EL AJUSTE DE PARAMETROS.

Los métodos para el ajuste de pardmetros tiene por objetivo la determinacion o estimacion de
los coeficientes, constantes o variables, del modelo paramétrico y son de forma optima con respecto a
un indice estadistico (Ljung, 1987). Este ajuste se realiza haciendo uso de las mediciones tomadas
sobre dicho sistema ha identificar. El problema de estimacidn o ajuste de parametros lo solucionamos

con los siguientes elementos:

e Datos de entrada y salida del sistema.
e Una estructura de modelo (ARX, ARMAX, BJ, OE,...)

e Un criterio de optimizacién.

La estimacion o ajuste de parametros se puede formular como un problema de optimizacion,
en el que el mejor modelo es aquel que mejor ajuste los datos con un criterio dado. Estos métodos
asumen por lo general un modelo lineal en diferencias conocido como modelo de regresion, el cual

puede ser representado en la forma (Soderstrom and Stoica, 1989):

y(k)=-> ayk—)+> buk—j-d)+ek) 2.1)

El modelo discreto de la ecuacion 2.1 consta de dos partes fundamentales, una autoregresion
de los valores anteriores de la salida y(k) hasta y(k-n), asi como de otra de regresion de los valores

previos de la entrada u(k-d) hasta u(k-n-d).

El término e(k) representa a un proceso aleatorio al que se le atribuye diferentes
interpretaciones. Desde un punto de vista puramente estadistico, este término generalmente se
interpreta como un residuo o efecto no considerado en el modelo de regresion. Considerado desde la
Optica de los sistemas de control, este término es asociado al ruido o perturbaciones presentes en el
sistema. Como ruido no es medible, el célculo de e(k) a partir del modelo puede servir con una
estimacion del mismo. Si no existieran ruidos e(k), el problema de estimacion o ajuste de parametros a
partir de las mediciones se reduciria a resolver las ecuaciones del modelo matematico del sistema. Sin
embargo, al considerar la presencia de ruido en el modelo, sit(a en un plano mas cercano a la realidad
la identificacion de sistemas dinamicos. Esto significa que se admite a priori que el modelo asumido no

es exacto, que refleja sélo parcialmente al sistema y que factores tales como la no linealidad, las
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imprecisiones de la mediciones (datos erréneos), la presencia de perturbaciones no consideradas de

forma explicita en el modelo, etc. Influyen sobre el mismo (Davalos, 2005).

Al término e(k) se defini6 como el ruido del modelo y se le atribuyen generalmente las

siguientes propiedades estadisticas:

De esta forma e(k) se considera un proceso de ruido blanco, de media cero y varianza c? no
correlacionado con la entrada o salida del sistema. El modelo descrito en la ecuacion 2.1 puede ser

expresado en la forma:

A

y(k) =y (k) +e(k) (2.3)
donde:
§(k) == ayk—])+ > buk—j—d)+e(k (2.4)
=1 j=1

donde el término Y(k) puede interpretarse como la prediccién de la sefial de salida y(k) a partir de las
mediciones anteriores de y(k-1), y(k-2),..., y(k-n), u(k-1-d), u(k-2-d),..., u(k-n-d) y de los pardmetros del

modelo a;, by

El modelo de regresion descrito en la ecuacion 2.1, ademas puede ser representado mediante

la expresion:

A@)y(k) =B(q ")u(k—d)+C(g ")e(k) (25)

La ecuacion 2.5 evidencia un hecho significativa importancia para la identificacion de los
pardmetros del modelo que describe la dindmica real del proceso. Para la estimacion o ajuste de los
pardmetros del modelo descrito por la ecuacion 2.5 se reportan diversos métodos. Uno de los métodos
mas utilizados en la estimacion de dichos pardmetros lo constituye el Método de Minimos Cuadrados.
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2.4.1 ERRORES DE PREDICCION O RESIDUOS DE UN MODELO.

Todo modelo matematico es capaz de predecir el valor de la salida del sistema en funcién de
las entradas y salidas en instantes anteriores. Se llama error de prediccion (k,0) a la diferencia entre la

salida estimada por el modelo y la salida real del sistema en un determinado instante de tiempo:

e(k,0) =y(k) - 9(k,0) (2.6)

donde y(k,0) es la salida estimada por el modelo en el instante k.

2.4.2  REGRESION LINEAL.

Se dice que una estructura posee regresion lineal cuando la salida estimada puede expresarse

como:

9(k,6) =" (k) 6 (2.7)
donde:
¢o'(k)  esun vector columna formado por las salidas y entradas anteriores (vector de regresion), y

0 es el vector de parametros del modelo.

243 METODO DE MINIMOS CUADRADOS - LS.

Este método es el mas popular y mas utilizado en la practica como parte fundamental de los
sistemas de control adaptivo. De acuerdo con Gauss, el principio de minimos cuadrados consiste en
buscar los parametros desconocidos de tal forma que la suma de los cuadrados de las diferencias entre
los valores medidos y calculados multiplicado por un nimero que mide el grado de precision sea un
minimo. Para poder obtener una solucion analitica, los valores calculados deben ser funciones lineales
de los parametros desconocidos. Normalmente los sistemas no son perfectamente deterministas, sino
que estan afectados por ruidos, tal como lo describe las ecuaciones 2.1 y 2.5. Para el analisis se
supone que C(z1)=1y que el error e(k) es incorrelado con los elementos de ¢(k), de media nula y

distribucion normal, por lo que el modelo del sistema queda:

y(k) =o' (k)0+e(k) (2.8)
donde: o(K)=[-yk=1) —y(k=2) - —yk-n) uk—d—1) uk-d—2) - u(k—d—m)]
0" =[a, a, - a, b, b, - by]
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El primer término del segundo miembro de la ecuacién 2.8, puede ser interpretado como la

prediccion de un paso Y(k/k —1) de la salida y(k) con los datos disponible en el instante k-1, por lo que

el error resulta ser la diferencia real y su prediccion. Ademas, se caracteriza a la perturbacion e(k) como
un proceso estocastico, entonces la estima de minimos cuadrados resulta una variable aleatoria, y tiene

sentido su minimizacion usando el criterio cuadratico de los errores de prediccion:

e(k) =y(k)-9(k/k=1)
e(k)=y(k) - (k)8

El método de minimos cuadrado consiste en minimizar el cuadrado del error:

I=>el = (y,—9;0)
k k

Considerando que se disponen de N pares de datos de entrada y salida, y el criterio es minimizar la

funcion:

%ib (ko] 29

t=1

Z

operando la ecuacion anterior, obtenemos:

N
Vi (0) = ;Z [y () - 207 p(K)y(K) + 6" p(K) (k) O]
k=1
, W 7N LI
V(0)= 5 Dy My~ > 07p(ky(k) + > 0o (K0 (2.10)
k=1 k=1 k=1

o=y oy

“ (2.11)
Ru = 2 0lklo"

k=1

Rn = Ry matriz cuadrética y simétrica (en la implementacion de este algoritmo, tenga cuidado con las
dimensiones de dichas matrices). Reemplazando en la ecuacion 2.10

N

Vi (0) =D y" (Kly(k)—20f, +0'R0 (2.12)
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sumando y restando fy Ry, en la ecuacion 2.11 y factorizando Ry, se obtiene:

1 ] ] ]
Vi(0)= 1 >y (YK - IRy, + (R0 —20"RRf, + FTRWZR )
k=1
Ig B} ; y
Vi(8)=1 Dy Ky R3 + (670 - 20"Ry, + 1R 2H, Ry
k=1
finalmente se obtiene:
1 _ 1\ N
W(0) = >y (¥ iR, +(0-Ry, S Ry (0-RyH, ) (2.13)
k=1

Para minimizar esta funcion, simplemente hacemos que el factor 6 —R ', sea igual a 0, y

despejamos 6 (theta estimada) y obtenemos los parametros del modelo estimado:

0-Ry'fy =0=0 =R,

N (2.14)
0 =Ry
0 bien podemos representarlo como:
N =l 1
G{Zcp(k)cpT(k)} [Zcp(k)yT(k)} (2.15)
N k=1 N k=1

El desarrollo del algoritmo de minimos cuadrados es hien conocido y conduce a los siguientes pasos:

1] Seleccionar los datos para la identificacion y validacion.

2] Obtener los nuevos datos del tratamiento en continua (pre — procesamiento)

[3] Seleccionar los grados de los polinomios A(qY) y B(q), més el retardo (determinar los valores
n,m,yd).

[4] Calcula el vector de regresion ¢'(k).

[5] Calcular fyy Ry

[6] Calcular los parametros estimados, es decir 6.
[7] Calculamos la salida estimada y(k) , y verificamos que el Error Medio Cuadratico sea minimo.
[8] Validamos el modelo con los datos de validacion.
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Si el sistema dindmico presenta variaciones en sus parametros ya sea por su comportamiento
no lineal (puede ser que haya cambiado su rango de operacion), para determinar el nuevo modelo por
identificacion necesitamos tomar otras medidas y volver a calcular los parametros estimados. Este
proceso a la luz de la expresion de la estimacion de minimos cuadrados conlleva ha calcular una nueva
matriz de regresion (k). Para el caso, si la identificacion se realizara en linea, estos problemas no se

presentarian, porque en cada momento se actualizan los pardmetros estimados.
2.4.4  METODO DE IDENTIFICACION RECURSIVA.

Como se menciond antes, ha veces es necesario estimar los pardmetros de un modelo, en el
momento que se registran los datos de entrada-salida, este tipo de identificacion lo usan los sistemas
de control adaptativo. Esto permite actualizar los parametros del modelo en el caso de que se
produzcan variaciones en el proceso. Este tipo de algoritmos se conocen como métodos de

identificacién recursiva.

Los métodos recursivos aprovechan parte de los célculos realizados en un paso para el

siguiente, por lo que el calculo de los parametros en un instante es realiza como:

On+1 = On+ correccion (2.16)

Ademas si el sistema esta variando 0 bien se desea una actualizacion permanente de los parametros,

se suele ponderar las medidas que se van tomando, dandole mas peso a las mas recientes.

0(k+1) = (k) +L(k +1){y(k +1) —)A/(k+1)} (2.17)

donde O(k+1) es el vector de parametros estimados en el instante k+1, y(k+1) la salida real del
sistema en dicho instante de tiempo en k+1, y(k+1) la salida estimada con los pardmetros actuales en

el instante k+1 'y 6(k) el vector de parametros en el instante k, de esta forma L(k+1) determina el modo

en que el error de prediccion de salida real menos la salida estimada afecte su actualizacion en linea de
los pardmetros del modelo, generalmente este factor se debe elegir de tal manera que se minimice el

error.
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245 METODO DE MINIMOS CUADRADOS EXTENDIDOS O GENERALIZADOS

En minimos cuadrados se supone que los residuos estan incorrelados, si no es asi, se puede
utilizar una version extendida, en cuya caso se supone que los residuos estan correlados de la forma
C(gb)e(k), donde el polinomio C(g?) tiene todos sus ceros dentro del circulo unitario. De todo ello se
deduce que utilizando el modelo ARMAX (Auto-Regresiva de Media Mévil Controlada), descrita por la
ecuacion 2.5, donde el valor de e(k) se calcula mediante la ecuacion 2.6, esto nos permite modelar la

parte deterministica y de la parte estocastica del proceso con un promediador movil.
25 ALGORITMO RECURSIVO DE IDENTIFICACION
Este algoritmo recursivo de identificacion en linea se utiliza para la estimacion de los

parametros mediante el método de minimos cuadrados - LS, y se utilizan las siguientes expresiones de

los parametros en los instantes N y N+1 y se calcula el término de la correccion de:

On+1 = On+correccion (2.22)

El desarrollo del algoritmo es bien conocido y sigue los siguientes pasos:

[1] Seleccionar los valores iniciales de P(k) (matriz de covarianza inicial) y é(k) :
2] Obtener los nuevos valores de y(k+1) y u(k+1), para obtener el vector o(k +1).
[3] Calcular el error residual a priori:

e(k+1) = y(k+D—o" (k+1)0(K) (2.23)
[4] Calcular L(k+1) dado por la expresion:

Lk+1) = TP(k)(p(k +1)

1+¢ (k+D)P(K)pk+1)

[5] Calcular los nuevos parametros estimados dados por:

O(k +1) = 6(K) + L(k + De(k + 1) (2.24)
[6] Actualizar la matriz de covarianza.

Pk+1) = (1-Lk+1) o (k+1)) P(K) (2.25)
[7] Actualizar el vector de medidas @(k+2).
[8] Hacer k = k+1 y volver al paso 2.
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La estimacion de los parametros 0, estd dada por los valores de la estimacion anterior
corregida por un término lineal del error entre la salida y su prediccion siendo L(k+1) la ganancia de la
correccion. La ecuacion 2.24 también puede ser interpretada como una cuasi-newton iteracion para
minimizar el error cuadratico e?, donde ¢ = -grady(e) y el término e puede ser interpretado como el
gradiente de e%/2. La matriz de covarianza P(k) modifica la direccion del gradiente y determina la
longitud del paso. También puede interpretarse como un factor de ganancia que determina el cambio

de la identificacion.

Cuando los residuos estan correlacionados, los pardmetros estimados pueden sufrir

desviaciones. Por otro lado el orden del sistema y el retardo deben ser conocidos exactamente.
2.6 MODIFICACIONES AL ALGORITMO RECURSIVO DE IDENTIFICACION.

Cuando identificamos los parametros de un sistema, por lo general el identificador formulado
tiene memoria infinita, es decir, tienen el mismo peso todas las medidas obtenidas, pero sin embargo,
los pardmetros varian lentamente, bien por derivadas o porque el sistema sea no lineal, es
conveniente reducir la memoria del identificador con el objeto de que éste pueda seguir las variaciones
del sistema, ponderando las medidas de forma que tenga mas peso las (ltimas sobre las mas antiguas.

Esto se puede hacer esencialmente:

¢ Introduciendo un factor de memoria (1), aunque algunos autores lo denominan factor de olvido “c”.

e Sumando una matriz positiva (R) a la matriz de covarianza (P) del identificador.

Estas modificaciones consiguen que la matriz P no se haga muy pequefia, ya que en el
identificador original esta matriz es monGtonamente decreciente. El método mas empleado es el factor

de olvido o de memoria, que en algunos casos es variable.
2.6.1  INCLUSION DE UN FACTOR DE OLVIDO O MEMORIA.

Introduciendo un factor de memoria u olvido, se consigue que el identificador tenga memoria

P(k)

finita. La modificacion en concreto consiste en sustituir P(k) por —=. Cuando ¢ = 1 el algoritmo de
c

minimos cuadrados es normal, mientras que para ¢ < 1 el algoritmo olvida las medidas méas antiguas.

Como referencia podemos mencionar que para un ¢ = 0.99, tiene una memoria de 100 pasos, un rango
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normal de utilizacion del factor de olvido esta entre 0.98 y 1. En algunos casos especiales disminuye
hasta 0.95. La eleccion de ¢ es un compromiso entre una gran eliminacion del ruido o un mejor

seguimiento de la variacion de los parametros.

La funcién de costo por minimos cuadrados que minimice el error es:
J=>"c"e’(k) (2.26)

2.6.2  SUMA DE UNA MATRIZ POSITIVA.

Este método aleatorio del paso (random walk), consiste en sumar una matriz R positiva a la

matriz P(k), que pasa a ser de la forma:
Pk+1) =[I-L(k+Do' (k+1)]P(Kk)+R (2.27)
con ello se asegura que la matriz de covarianza permanezca limitada a un valor superior a R.

2.6.3 PROBLEMAS Y SOLUCIONES.

Si a lo largo del tiempo el punto de funcionamiento del sistema no cambia, es decir, la
excitacion es pobre, pueden aparecer algunos problemas. El producto P(k)p(k) puede hacerse cero o
muy pequefio, por lo que la expresidn en la ecuacion 2.25 se reduce a P(k+1) = P(k)/c. Si se utiliza un
factor de olvido o memoria menor de la unidad, P(k) puede crecer mucho, siendo por ello el
identificador muy sensible a cualquier cambio. Los problemas numéricos en P(k) se pueden evitar

utilizando varias técnicas, las cuales no son excluyentes.
A continuacién mencionaremos algunas posibles soluciones:

a. Un método para evitar los problemas mencionados es utilizar un factor de olvido variable,
basandose para ello en la informacion disponible, de forma que es calculado a cada paso
segun la expresion:

]e (k+1)2

ck+1) =1- 1" (k+1)L(k+1
0
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Cuando el error tiene a cero, c(k) tiende a uno, por lo que pede evitarse el problema de
crecimiento de la matriz P(k). El pardmetro Sy debe buscarse a priori, Sy esta relacionado con
la suma de los errores al cuadrado, pero el identificador es menos sensible a su bisqueda
que a la de c(k).
Normalmente en la fase inicial de puesta en marcha del algoritmo es cuando interesa que el
factor de olvid6 sea pequefio, ya que en esta fase los pardmetros son mas inciertos, siendo
necesario que a lo largo del tiempo se incremente al valor que se desea. Esto puede conseguir
facilmente, utilizando por ejemplo una expresion de la forma:

c(k+1) =c,c(k)+c;(1—c(k))

donde c,<1ly c,<1
siendo el limite de c(k+1) cuando k tiende a infinito igual a cr. La técnica del factor de olvido
variable no elimina totalmente los problemas mencionados anteriormente, pero disminuye la

probabilidad de aparicion.

b. Otra posible solucién para evitar el crecimiento de la matriz P(k), es hacer c¢(k) = 1 cuando la

traza de la matriz P(k) exceda de un cierto valor.

C. También se propone una estructura con dos factores de olvido, cuya expresion es de la forma:
L) = o Pl olk+
L 1o (k+D)PK) ok +1)
¢, (k)
pk+D) =] 1-Lk+9 " (k1] PV
cy(k)

donde:

0<cy(k)<l y O<c,(k)<2
obteniéndose los mejores resultados para ganancia constante P(k) = P(0), o bien para traza
constante traza(P(k)) = traza(P(0)). Una posible solucion es fijar el cociente ci(k)/cz(k) entre 0.8
y 1, resolviendo la ecuacion de P(k+1) para ci(k) de forma que la traza de P(k+1) se a igual a

la traza de P(k) e igual a una constante.

2.7 CONVERGENCIA E IDENTIFICABILIDAD.

El criterio general que debe cumplir un algoritmo de identificacién es que los parametros no

sufran desviaciones, o sea, que E[O(N)] =0, paraN — oo
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Para minimos cuadrados las condiciones que se necesitan, se pueden resumir en:

1. Elorden de los polinomios y el retardo d del sistema deben ser conocidos.

N

Uoo e Yoo deben ser conocidos exactamente (es decir, se deben conocer las mediciones de
las variables de entrada y salida del sistema ha identificar).

u(k) debe ser persistentemente excitada de orden n mayor.

y(k) debe estar perturbada por un ruido estacionario (para la simulacion).

e(k) debe ser incorrelado con los elementos de (k).

E[e(k)] = 0, el error de identificacion debe ser cero.

N o g B~ w

La convergencia también depende de los valores de inicializacion del identificador.

Actualmente, presentan una significativa popularidad los métodos de estimacion de
parametros de sistemas operando en lazo cerrado (Ljung, 1999), se dice identificables si los
parametros estimados son consistentes cuando, usando un método de identificacion apropiado, se
tiene que:

lim E(O(N)) =0,

N—oo

y la salida debe ser medible.

Dado que en los sistemas de control adaptivo la identificacion se realiza con el sistema
operando en bucle cerrado pueden aparecer problemas de identificabilidad en ciertos parametros,
cuando se utiliza un controlador lineal y no se emplean sefiales externas de excitacién. Entonces, para
que un sistema pueda ser identificando operando en lazo cerrado debe satisfacer las condiciones de
identificabilidad, estas condiciones estan relacionadas con los érdenes de los polinomios de la planta y
del controlador. (Isermann, 1981)(Landau, 1990)

2.8 METODOLOGIA PARA LA IDENTIFICACION DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

La identificacion de sistemas dinamicos es un planteamiento experimental para la obtencion de

modelos dinamicos que representen con exactitud la dindmica real del proceso.

Esta identificacion incluye los pasos de estudio experimental, seleccién de la estructura,
formulacion de un criterio, estimacion de los parametros y la validacion del modelo identificado, por lo
que podemos afirmar que el procedimiento de identificacion de sistemas dinamicos es iterativo. Por

ejemplo, cuando se tiene el conocimiento pobre de un proceso que deseamos identificar, es razonable

29
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comenzar con un andlisis transitorio o de respuesta en frecuencia para lograr un estimacion gruesa de
la dinamica y de las perturbaciones, basandose en los resultados se puede mejorar la estructura del

modelo, haciendo nuevos experimentos.

En la préctica es dificil y costoso realizar experimentos en procesos industriales, por el hecho
que debemos realizar muchos ensayos, eso implica detener la produccion de la planta. Por lo tanto es

deseable disponer de métodos de identificacion en linea, como el método que estamos planteando.

Se plantea una metodologia de identificacion recursiva en linea, usando el método de minimos
cuadrados para la obtencion de los parametros del modelo en linea. A este algoritmo de identificacion
recursiva de minimos cuadrados se le ha incluido una serie de mejoras, con respecto a los algoritmos
basicos de identificacion recursiva, porque estos suelen ser insuficientes en aplicaciones précticas.
Ademas se plantea dos métodos de identificacion recursiva, el algoritmo de identificacion de minimos
cuadrados — RLS que usa la estructura del modelo ARX y el método de identificacion recursiva de
minimos cuadrados extendidos — RELS que usa la estructura del modelo ARMAX para las estimaciones
de los pardmetros del modelo del proceso. Esto se ha realizado con el objetivo de comparar los
resultados obtenidos del modelo estimado que mejor se ajuste a los datos obtenidos

experimentalmente en linea.

Para mostrar el funcionamiento y convergencia de los algoritmos propuestos, se ha realizado
simulaciones en MatlLab utilizando los modelos previamente identificados a partir de datos reales
(Identificacion Paramétrica Fuera de Linea). Luego se implemento el algoritmo de identificacion

recursiva en linea en la planta real, donde se obtuvieron resultados satisfactorios.

2.9 ALGORITMO DE IDENTIFICACION RECURSIVO EN LINEA PROPUESTO.

El algoritmo de identificacion recursivo propuesto, se plante6 para obtener los parametros del
modelo de la planta y de la perturbacién (con ello nos permite modelar su parte determinista y
estocastico del proceso ha identificar), y se han usado el método recursivo de estimacion de minimos
cuadrados — RLS, para la estructura del modelo de tipo ARX (Auto-Regresiva Controlada), y el método
recursivo de estimacion de minimos cuadrados extendidos o generalizados — RELS para la estructura
del modelo tipo ARMAX (Auto-Regresiva de Media Movil Controlada). Esto se ha realizado con el
objetivo de comparar los resultados obtenidos del modelo estimado que mejor se ajuste a los datos

obtenidos experimentalmente en linea.

Tesis publicada con autorizacién del autor
No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg%\éel_r:g?m

DEL PERU

Al algoritmo de identificacion recursiva de minimos cuadrados (RLS y RELS), se le ha incluido
una serie de mejoras, con respecto a los algoritmos béasicos de identificacion recursiva, porque estos
suelen ser insuficientes en aplicaciones précticas. Por ello se ha incluido un factor de olvido variable,
en el rango entre 0.96 y 1. Al mismo tiempo se ha incluido una acotacion inferior y superior de la matriz
de covarianza. Para acotar inferiormente esta matriz se le suma una matriz R constante y para acotarla
superiormente a la traza de dicha matriz de covarianza. Con estas mejoras se ha solucionado el
apagado de la matriz de covarianza y se ha encontrado un compromiso entre la sensibilidad a cualquier
cambio (varianza de los pardmetros) con su rapidez de convergencia de los parametros estimados con

los valores reales.

Por estas consideraciones y dadas las buenas caracteristicas de simplicidad y convergencia,

el algoritmo de identificacion recursivo en linea propuesto quedan resumidos en los pasos siguientes:

[1]. Seleccionar los valores iniciales de P(k) y é(k)
[2]. Obtener los nuevos valores de y(k+1) y u(k+1), para obtener el vector @(k+1).
[3]. Calcular el error residual a priori:

ek+D)=yk+D—o¢ (k+1) é(k) (2.28)
[4]. Calcular L(k+1) dado por la expresion:

L(k+1) = F;(k)q’(k 1 (2.29)

c(k)+ o (k+2P(K)p(k +1)

[5]. Calcular los nuevos parametros estimados dados por:

O(k+1) = (k) + L(k+De(k +1) (2.30)
[6]. Calcular el nuevo factor de olvido o memoria c(k+1):

2
c(k+D)=1-fi- o7 (k+ DLk + 1) BEFY (2.31)

0
Sic(k+l) <cmn Entonces c(k+1) = Crin
Sick+l)>1 Entonces c(k+1) =1

[7]. Actualizar la matriz de covarianza.
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W(k-+12) =[1-Lk+ D" (k+1)]P() +R,

sitr Wik-+1) > 1. Entonces c(k+1)=1 (2.32)
ck+1)
pk+1) = WK+
ck+1)
8]. Actualizar el vector de medidas ¢(k+2).
[9]. Hacer k = k+1 y volver al paso 2.

Nétese para la implementacion de este algoritmo de identificacién recursivo en linea para los dos

métodos es el mismo, solo difieren del vector de parametros (6) y el vector de regresion (o).

2.10  IDENTIFICACION DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

A efectos de evaluar la metodologia propuesta de identificacion de sistemas dinamicos, se ha
identificado la Planta Modelo de Presion, para la obtencion del modelo matematico, a partir de la

informacion proporcionada de las mediciones hechas a las sefiales de entrada y salida del proceso.

El modelo matemético hallado por experimentacion (ensayos realizados en laboratorio), debe
representar con exactitud al comportamiento dindmico real, también el modelo debe llegar a un
compromiso entre la exactitud en el planteamiento del modelo y la similitud entre la respuesta del

mismo y del proceso.

Formalmente el Algoritmo de Identificacion Recursivo de Estimacion de Minimos Cuadrados en
Linea que se ha utilizado, esté basado en la aceptacion de una estructura inicial del modelo matematico
(este modelo se ha obtenido a partir de la identificacion no paramétrica y paramétrica fuera de linea),
del cual se conocen los pardmetros para una zona de trabajo establecida (rango de operacion). Esto se
ha realizado con objetivo de comparar la exactitud y la convergencia de los parametros estimados en

linea.

El conocimiento de las magnitudes de algunos parametros (tiempo de retardo, orden del
sistema,...), puede ayudar significativamente a la determinacién de los mismos mediante este algoritmo

de identificacion recursivo, dado que reduce el espacio de busqueda y redunda en una disminucion
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apreciable del tiempo de computo. Ademas, el algoritmo propuesto trabajara en todo el rango de trabajo

para cubrir todas las no linealidades que presente el proceso.

En funcion de la metodologia propuesta para la obtencion del modelo matematico hallado por

Identificacion se ha considerado los siguientes pasos:

1. ldentificacion No Paramétrica, se realizaron ensayos en laboratorio para conocer su respuesta
a la sefial escalon, la respuesta a la sefial sinusoidal, para conocer los tiempos de inflexion,
orden del sistema, intervalo de muestreo apropiado, el periodo ultimate, etc. En la
identificacion no paramétrica obtenemos el conocimiento previo importante para realizar

posteriormente la identificacion paramétrica.

2. ldentificacion Paramétrica Fuera de Linea, se realizaron ensayos en laboratorio para conocer
la respuesta a la sefial SBPA que permite obtener la matriz de regresion ¢' con N datos de
entrada — salida, con los que se ha obtenido los modelos de la planta y la perturbacion para
dos zonas de trabajo.

3. ldentificacion Recursiva en Linea, se realizaron ensayos en laboratorio para obtener y/o
estimar los parametros del modelo en tiempo real. Se aplicaron los métodos de identificacion
de minimos cuadrados - RLS que usa la estructura del modelo ARX y el método de
identificacion recursiva de minimos cuadrados extendidos - RELS que usa la estructura del
modelo ARMAX para las estimaciones de los parametros del modelo del proceso. Esto se ha
realizado con el objetivo de comparar los resultados obtenidos del modelo estimado que mejor

se ajuste a los datos obtenidos experimentalmente en linea.

2.10.1 ESTUDIO EXPERIMENTAL.

La obtencion de forma experimental del modelo de la Planta Modelo de Presidn, conlleva al
conocimiento previo del comportamiento fisico, es decir, que leyes fisicas rigen su comportamiento, si
presenta retardo, si estable o inestable, etc. En cuanto a su funcionamiento, esto puede ser

proporcionado por los fabricantes y por los operarios quienes determinan las cualidades del proceso.
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En la figura 2.2 muestra el diagrama de la planta, donde podemos notar las sefiales de entrada

y salida.
OEERE
4-20mA
v
20mA -15psi
| | X
VALVULA AG+UA
AIRE
Entrada de Ai — Salida de Aire
ntrada de Alre
TANQUE

Drenaje ) »
Alimentacion

de agua

Figura 2.2 Diagrama de la Planta Modelo de Presion

Se realiz6 los ensayos experimentales sobre la Planta Modelo de Presion para obtener la
curva caracteristica del proceso, lo que posibilita conocer el rango de operacidn donde el proceso es
lineal, con esa informacion se procedid a la identificacion no paramétrica mediante el anélisis transitorio
obteniendo la respuesta al escalon. El siguiente paso es la identificacion paramétrica con la informacion
valiosa obtenido mediante la identificacion no paramétrica y finalmente la identificacion en linea donde

la actualizacion de los parametros es continuo, en cada tiempo de muestreo.

El equipamiento para la adquisicion de datos esta constituido por una tarjeta de adquisicion de
datos PCI 6024E y una bornera para las conexiones, ambos de National Instruments. Una computadora

personal Pentium IV y un convertidor de voltaje-corriente.

Es importante anotar que el software usado fue el MatLab v6.5, para la implementacion de la
experiencia, este software permite la programacion iterativa, y para la programacion gréafica se ha
usado Simulink, también se ha usado el Toolbox de Real-Time Windows Target para generar el codigo

ejecutable para la implementacion en tiempo real.
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Antes de proceder a realizar la identificacion, es necesario analizar los datos registrados y
decidir si son los mas adecuados para la identificacion, en especial si presentan ruido a altas
frecuencias, esto debido a muchos factores internos y externos que escapan a nuestro disefio,
entonces, se deben solucionar eliminando este ruido, con un filtro pasa-bajos, se usé dos filtros; un filtro
analdgico Butterworth con una frecuencia de corte de 5 rad/seg, y un filtro digital FIR (se ha usado la
herramienta FDATOOL, Filter Design & Analysis Tool de Matlab), se ha especificado dos frecuencias, la
banda de paso en 0.5Hz (Fpas), y la banda de rechazo en 1.5Hz (Fstop), también se ha especificado la
caracteristica de respuesta magnitud del filtro, para la banda de paso en 0.4dB (Apass) y para la

atenuacion de la banda de rechazo en 60dB (Astop).

En la figura 2.3 muestra la sefial real de la salida del sistema, con los filtros Butterworth y FIR.
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Figura 2.3 Filtrado de la sefial de salida del sistema

Antes de realizar los ensayos experimentales, se ha seleccionado el tiempo de muestreo h,
que esta comprendido en las condiciones de estabilidad junto con los pardmetros del controlador. Sin
embargo, en la practica normal es determinar el tiempo de muestreo independientemente de otras
consideraciones. Desafortunadamente, no hay criterios cuantitativos generales para seleccionar el
tiempo de muestreo salvo quizas el teorema de muestreo donde este sea aplicable, o bien utilizar la
referencia que hace Ljung que consiste en dividir el tiempo de estabilizacion entre 10 o 20 veces
aproximadamente. Esto corresponde aproximadamente a muestrear en torno a cinco u ocho valores del

tiempo de subida de la respuesta al escalon del sistema. En general, el rendimiento del lazo de control
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mejora a medida que el tiempo de muestreo disminuye. No obstante el tiempo de computacion del
hardware también aumenta con el decrecimiento del tiempo de muestreo. Por consiguiente, la seleccion

del tiempo de muestreo es a menudo un compromiso entre estos dos requerimientos en conflicto.

La implicacién cualitativa del teorema de muestreo es que el tiempo de muestreo tiene que ser
lo bastante pequefio para asegurar que no se pierda informacion esencial. Asi, un periodo de muestreo
muy pequefio puede llevar a la obtencién de datos redundantes, que no aportan informacion sobre el
sistema, mientras que un periodo de muestreo demasiado grande provoca grandes dificultades a la

hora de identificar la dindmica del sistema.

Para la eleccion del tiempo de muestreo, se generd una sefial sinusoidal con una amplitud
tal que provoque saturacion y frecuencia variable de manera de poder evaluar la respuesta del proceso
ante sefiales de diferentes frecuencias. Teniendo los datos de la respuesta a la sefial sinusoidal de la
planta modelo de presion se puede determinar la densidad espectral de potencia, que permite mostrar
la frecuencia a la cual la amplitud de la densidad espectral de potencia se hace muy pequefia y por

tanto encontrar su frecuencia en rad/seg.

Densidad Espectral de Potencia de la Planta Modelo de Presidn

0.2F .
0.15 .
0.1 .

005 .

b 10 15 20 25 a0
Frecuencia (rads/sec)

Figura 2.4 Densidad Espectral de Potencia de la Planta Modelo de Presién

En la figura 2.4 muestra la densidad espectral de potencia de la planta modelo de presion, en
ella se puede observar que para una frecuencia de aproximadamente 5 rad/seg la densidad espectral
es muy pequefia. Por lo tanto aplicando el Teorema de Muestreo obtenemos la frecuencia de muestreo,

f, >2f = f, >10rad/seg., entonces el tiempo de muestreo es h = 0.1 seg.
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2.10.2 IDENTIFICACION NO PARAMETRICA DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

Se realizaron los experimentos o ensayos para identificacion no paramétrica para obtener los
datos y gréficos con el objetivo de obtener las primeras aproximaciones de las caracteristicas del

sistema como son el orden, el retardo, la constante de tiempo, etc.

(a) Determinacion de la zona lineal de la Planta Modelo de Presion.

A partir de las caracteristicas estaticas de la planta modelo de presion, se determina la zona
de operacion donde el proceso se comporta como sistema lineal, esto es una aproximacion utilizada

para linealizar un sistema no lineal.

La obtencion de la zona lineal se obtiene mediante la experimentacion en lazo abierto del
sistema. Esto es levantar una curva de la medida correspondiente a cada valor escalar de la variable
manipulada en toda la zona de control, obteniéndose una tabla de datos uj, Yis. Esta sefial de control u
debe ser lo suficientemente grande a fin de obtener un respuesta analizable para poder observar los

limites de la linealidad del proceso.

Para obtener la zona lineal, se ha seguido el siguiente procedimiento:

[1] Se calculan varios puntos con relacion a la entrada y la salida del proceso.

[2] Se obtiene el punto (u;, y;) de la caracteristica estatica, haciendo que la sefial de entrada
sea fijada a un valor constante (ui = constante), y la salida del proceso es medida
cuando se ha alcanzado el estado estable (yi = Yss).

[3] Se repite el procedimiento anterior para el rango de interés de la sefial de entrada, es
decir del 5 al 100% de apertura de la valvula.

[4] Enbase alos puntos hallados se traza la curva y vs u.

[5] Se determina la(s) zona(s) lineales (segmentos que presenten linealidad).

Normalmente, en el andlisis de la caracteristica estaticas del sistema encontramos mas de un
segmento lineal, por lo que notamos que el sistema presenta variaciones en sus parametros, si esta
variacion es pequefia, la aproximacion que se realiza en una zona de trabajo es adecuada y aceptable,

pero en el caso de estas variaciones se hace notaria, es decir son grandes, entonces tenemos que
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trabajar en mas de una zona lineal, porque el modelo presenta variaciones en sus parametros como los

modelos estocasticos.

En la tabla 2.1 muestra los datos obtenidos de la caracteristica estatica del proceso.

Tabla 2.1. Caracteristica Estatica de la Planta Modelo de Presion

Entrada Escalon ui Respuesta en estado estable
Voltaje Valor en % de _
10210 vVde Corriente apertura de la R (s
. ango de
generado por la 4320 mA Vélvula 1a5Vde
PC 0-100%
Apertura de la Valvula Presion de Aire en el Tanque

9 4.8 5 144

-8 5.6 10 1.58

-7 6.4 15 1.73

-6 7.2 20 1.93

-5 8.0 25 2.19

-4 8.8 30 2.53

-3 9.6 35 3.09

-2 104 40 3.51

-1 112 45 3.99

0 12.0 50 431

1 12.8 55 4.41

2 13.6 60 4.44

3 144 65 4.47

4 15.2 70 4.48

6 16.8 80 4.49

8 18.4 90 4.54

9 19.2 95 4.54

10 20.0 100 4.56

En la figura 2.5 muestra la curva de la caracteristica estatica de la planta modelo de presion.

7 N
Caracteristica Estéatica de la Planta Modelo de Presién
[9) 5
>S5
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|_
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s
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x
s 14
o
g o T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Entrada - Aperturade la Véalvula [%)]
\\

Figura 2.5 Caracteristica Estatica de la Planta Modelo de Presién.
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Se puede apreciar mas de un tramo lineal en la curva de la caracteristica estatica de la Planta
Modelo de Presion, los cuales seran usados para establecer el Rango de Operacion. Para efectos de

comparacion y evaluacion se consider6 dos tramos:

Primera Zona Lineal 5% al 30% de apertura de valvula neumatica.

Segunda Zona Lineal 35% al 50% de apertura de valvula neumatica.

Puede que encontremos mas zonas de trabajo, por el mismo hecho de que el sistema es no
lineal y es variante en el tiempo, esto es debido a muchos factores de los cuales podemos mencionar;
retardos, zonas muertas (offset), variacion de pardmetros, entre otras cosas. Para nuestro caso se ha
tomado en consideracion dos zonas lineales como se indico (a partir de estos segmentos lineales se ha

determinado los modelos).

(b) Determinacion de la Respuesta al Escal6n de la Planta Modelo de Presion.

Uno de los métodos clasicos y méas primitivos de identificacion de sistemas lineales LTI, es a
partir del analisis de la respuesta (transitoria) del sistema a entradas particulares, generalmente escalén
0 impulso (La excitacion del sistema con un impulso no siempre es posible, por razones de

implementacion, seguridad, econdmicas, etc.).

A partir de estas mediciones sobre la respuesta al escalon del sistema se obtuvo una primera
estimacion de los pardmetros del modelo, ademés de ofrecernos una informacion valiosa del modelo ha
estimar (tiempo retardo, constante de tiempo, ganancia estatica, tiempo de establecimiento,...), que

posteriormente sera utilizado en la identificacién paramétrica.

Teniendo en cuenta la Primera Zona Lineal de la Planta Modelo de Presidn, se ha considerado
como rangos de apertura de la valvula un porcentaje inicial de 5% y un porcentaje final de 20%, con

esto aseguramos que la respuesta al escalon estara en la primera zona lineal.

Este experimento consiste en aplicar una sefial escalén a la valvula de presion y medir el

comportamiento de la presion en el tanque con el transmisor de presion PT de la planta.

En la figura 2.6 muestran los resultados experimentales de la respuesta al escalén de la Planta

Modelo de Presion.
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Figura 2.6 Respuesta a una sefial escalén de la Planta Modelo de Presion para una apertura de la valvula del 5%

al 20% (Primera Zona Lineal)

Notese que la respuesta al escalon de la planta representa a un sistema de primer orden, pero
el modelo ha estimar es de orden superior (por la presencia de la valvula, I/P, VI, filtro, etc.), entonces
en este caso vamos aproximar la respuesta de un sistema de orden superior mediante un modelo de

primer orden, cuyo comportamiento dindmico se describe mediante la expresion:

K _
P(8)= o @ e (2.33)
donde:
K ganancia estatica K
T constante de tiempo
L retardo de tiempo

La respuesta al escalon de la planta modelo de presién, nos permite obtener de forma grafica

estos parametros.

La ganancia estatica K, se obtiene de la relacion entre el valor final de uss e yss, tal como
muestra la siguiente relacion.

Uss Au Upnax — Umin
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Para obtener la constante de tiempo y el tiempo retardo, se toman dos puntos de la curva que
corresponden al 63.2% y al 28.4% del valor estacionario final (mé&s el offset de y[k]), y se determinan

to2s4 Y t o632, lUEQO Se plantean las ecuaciones:
T
tooe =L+—
0.284 3

togm =L+T

El tiempo de retardo es igual a:

L= dxh (2.34)
donde:
d el retardo puro, y
h es el tiempo de muestreo.

De los calculos efectuados se obtiene:
L~ 0.5seg.(d=5h=0.1)
T ~10.8 seg.

De la respuesta al escalén de la planta se obtuvieron los siguientes resultados: retardo de
tiempo L~ 0.5 seg., constante de tiempo t ~ 10.8 seg., ganancia estética K ~ 0.2262, tiempo de
establecimiento ts ~ 30 seg. EI modelo obtenido por la identificacion no paramétrica queda representado

por siguiente expresion:

_ 02082 o,

Gy (s)=
o (5) 10.8s+1

(2.35)

Este modelo obtenido a partir de la identificacion no paramétrica puede ser utilizado
directamente en el disefio de controladores PID usando el método de Ziegler y Nichools, pero esto no
sucede lo mismo para el disefio de controladores avanzados. Si se desea disefiar con dichos modelos
es necesario obtener una aproximacion paramétrica mas elaborada, en todo caso, este método es una

buena aproximacion, pero no es robusta o ideal para representar con exactitud al modelo real.

Para la experimentacion de la Segunda Zona Lineal de la Planta Modelo de Presion, se ha
considerado un rango de apertura de la valvula un porcentaje inicial de 36% y un porcentaje final de

42%, con esto aseguramos que la respuesta al escaldon estara en la segunda zona lineal.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg_lr\éel_r:g?m

DEL PERU

Respuesta al Escalon de la Planta Modelo de Presion
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Figura 2.7 Respuesta a una sefial escal6n de la Planta Modelo de Presién para una apertura de la valvula del
36% al 42% (Segunda Zona Lineal)

En la figura 2.7 muestra la respuesta al escalén de la planta modelo de presién para la
segunda zona lineal, por su forma similar a la primera podemos afirmar que es posible representarlo
como un sistema de primer orden. Del comportamiento dindmico del proceso se obtuvieron los
siguientes resultados: ganancia estatica K ~ 0.4937, retardo de tiempo L ~ 0.5 seg., constante de
tiempo t ~ 11.85 seg., tiempo de asentamiento ts ~ 30 seg. Estos resultados son casi iguales del

modelo anterior pero difieren, porque se toman de diferentes rangos de operacion.
2.10.3 IDENTIFICACION PARAMETRICA DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

Existen varios métodos de identificacion paramétrica que se basan en la obtencién del modelo
a partir de una estructura y un namero finito de parametros. Entre las distintas estructuras (AR, ARX,
ARMAX, OE, BJ, etc.), se uso el modelo ARMAX (Auto-Regresiva de Media Mévil Controlada), ya que
permite modelar la parte deterministica y la parte estocastica del proceso con un promediador movil.
Para la identificacion paramétrica es necesario generar la sefial de entrada al sistema, se ha usado la
sefial SBPA (Secuencia Binaria Pseudo-Aleatoria, estas sefiales son periddicos por naturaleza, siendo
sus periodos relativamente cortos, no obstante sus integrales de autocorrelacion se aproximan
satisfactoriamente a la funcién Delta de Dirac, y estos se aproximan al ruido blanco, con densidad
espectral constante, presentando un contenido espectral rico en frecuencias), las amplitudes que se

usaron para generar la sefial SBPA estan relacionados con las dos zonas lineales que se han
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determinado anteriormente. Estos datos registrados van ha contener la informaron significativa del
proceso, con los que se ha identificado satisfactoriamente. Para generar la sefial SBPA es necesario
determinar primero el periodo béasico At, para obtener los datos de salida y(k) y entrada u(k) del

proceso.

(@) Determinacion del Periodo Basico de la sefial SBPA.

Se gener6 una sefial sinusoidal con una amplitud tal que provoque saturacién y frecuencia
variable de manera de poder evaluar la respuesta del proceso ante sefiales de diferentes frecuencias.
Teniendo los datos de la respuesta a la sefial sinusoidal de la planta modelo de presién se puede
determinar la densidad espectral de potencia, que permite mostrar la frecuencia a la cual la amplitud de

la densidad espectral de potencia se hace muy pequefia y por tanto encontrar su frecuencia en rad/seg.

En la figura 2.8 muestra la densidad espectral de potencia de la planta modelo de presion, en
ella se puede observar que para una frecuencia de aproximadamente 5 rad/seg la densidad espectral

es muy pequefa. Por lo tanto el periodo basico At para la sefial SBPA es aproximadamente de 1 seg.

J Averaging Power Spectral Density :|[Z|

0.15 .

0.1 .

D05} .

5 10 15 20 25 a0
Frequency (rads/sec)

Figura 2.8 Densidad Espectral de Potencia de la Planta Modelo de Presién
(b) Determinacion de la respuesta a la sefial SBPA de la Planta Modelo de Presion.
El objetivo de la experiencia realizada era obtener la respuesta del proceso frente a una

entrada de sefial binaria pseudo-aleatoria, con la finalidad de adquirir (registrar) los datos de entrada

u(k) y de salida y(k) que contengan la mayor cantidad de informacion posible sobre el proceso real. Se
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han registrado 10000 muestras de datos del proceso con un tiempo de muestreo de 0.1 seg., este
tiempo de muestreo es el mas adecuado y responde a los criterios establecidos anteriormente, también

se ha considerado un periodo basico At de un 1 seg., para generar la sefial SBPA.

Para los amplitudes de la sefial binaria SBPA, se han definido dos rangos de apertura de la
valvula de control; para la primera zona lineal se definié un porcentaje minimo de 5% y un porcentaje
méximo de 20%. De igual manera para la segunda zona lineal se ha definido un porcentaje minimo de

36% y un porcentaje maximo de 42%.

Para generar la sefial binaria SBPA de entrada y la adquisicion de las sefiales se desarrollé un
programa en Simulink v5.0 y para la generacion el codigo ejecutable para la operacién en Tiempo Real

RT se uso la libreria Real-time Windows Tarjet de MatLab v6.5. El archivo es presion_dag.mdl.

En la figura 2.9 (a) muestra la respuesta a la sefial binaria pseudo aleatoria - SBPA para la

primera zona lineal, los datos de salida Y(k) y entrada U(k) son registradas y guardadas en el archivo

sbpa001.mat.
Datos adquiridos de la Planta Modelo de Presion
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Figura 2.9 (a) Respuesta a la sefial SBPA de la Planta Modelo de Presion para una apertura de valvula de 5% al

20% (Primera Zona Lineal)

En la figura 2.9 (b) muestran la respuesta a la sefial binaria pseudo aleatoria - SBPA para la
segunda zona lineal, los datos de salida Y(k) y entrada U(k) son registradas y guardadas en el archivo

shpa002.mat.
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Datos adquiridos de la Planta Modelo de Presion
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Figura 2.9 (b) Respuesta a la sefial SBPA de la Planta Modelo de Presion para una apertura de valvula de 36%

al 42% (Segunda Zona Lineal)

(c) Eleccion de la estructura del modelo para la identificacion.

La eleccion de la estructura del modelo es una de las decisiones mas importantes y dificiles
que se ha tomado, por eso, es necesario el conocimiento previo del proceso, para que facilite la
eleccion del nimero de pardmetros y del retardo del sistema, con el objetivo de obtener los pardmetros

del modelo que mas se ajusten a los datos de entrada u(k) y salida y(k) obtenidos experimentalmente.

Para la identificacion de la planta Modelo de Presion se tomaron como base la estructura del
modelo ARMAX (Auto-Regresiva de Media Movil Controlada), ya que permite modelar la parte

deterministica y la parte estocastica del proceso con un promediador movil, y se describe:

Az HyK) =Bz ™z uk)+C(z He(k) (2.36)

-n

donde Az Y)=1+a,z'+a,z%+..+a,z
Bz ™M) =h,z* +b,z "+, +b,z7™°

-1y _ -1 -2 —q
C(z7)=1+ciz7 +C,z7 " +..4CyZ

Su representacion en ecuaciones de diferencia es:

yk)+ayk=1D+..+a,y(k—n)=buk-d-1)+b,uk—-d-2)+...

e bk —d—m) + ...+ (k) + ¢ e(k—1) + ¢ e(k—2) +...+ ¢ e(k—0) (2.37)
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donde: n determina en grado de A(z%), o el nimero de polos,
m determina el grado de B(z%) — 1, o el nimero de ceros + 1,
q determina el grado de C(z%) que es la perturbacion, y
d es el retardo inicial del estimulo de entrada.
y(k) sefial de salida del proceso (presion de aire).
u(k) sefial de entrada al proceso (flujo de presién de aire).

e(k)  sefial de ruido blanco (como perturbacién)

Encontrando la Funcién de Transferencia Pulso de la expresién 2.37:

-1 24 -m 1+c,z t+c,z7% 4 270
Y(z‘l)—( bz” +b,z7" +---4+b,z jz_d Uz J{ 0 2 q Ez )

lvaz ' +a,z % +--+a,z" lvazt+a,z % +---+a,z”"
(2.38)
Y(z 1) =6,z ")z Uz ") +G, (2 HEEZ™)

De esta Ultima ecuacion, la expresion Gy(ql) nos determina la funcion de transferencia pulso de la

planta'y G,(g) nos determina la funcion de transferencia pulso de la perturbacion o ruido blanco.

Noétese que el objetivo es determinar los valores n, m, g y d de la estructura del modelo que

mas se ajusten a los datos de entrada u(k) y salida y(k) obtenidos experimentalmente.
(d) Estimacion de los parametros del modelo.

La estimacion o ajuste de parametros se ha formulado como un problema de optimizacion, en
el que el mejor modelo es aquel que mejor ajuste los datos con un criterio dado. El criterio que se ha

utilizado es el de minimos cuadrados, es decir, se va ha minimizar el error medio cuadratico.

Considerando que se disponen de N = 10000 datos de entrada y salida, la funcién esta dada

por expresion:

k=1
- (2.39)
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donde:

y(k) es la salida medida

y(k)  eslasalida estimada

¢T (k) matriz de regresion, contiene las mediciones de entrada - salida, y

0 contiene los coeficientes del modelo estimado

En su representacion matricial:

o' (k) =[-yk-1) -yk-2) - -yk-n) uk-d-1) uk-d-2) - uk—d-m)
ek-1) ek-2) - ek=0)]nmimsq)
é(k) :[al a, - a, b1 bz bm C, Cy Cq]T [(n+m-+q)x1]

Operando la ecuacion 2.39, obtenemos:

1 N
Bane =, 22 (QY00-207 000K +0"o(Ko(K) 0]
k=1
1g T 23 T 1< T T
Eeme == .Y (YK == D" 0Tpk)y(k) +- > 07 ok)o' (k)0
N k=1 N k=1 N k=1
Asumimos fy y Ry, para facilitar el calculo:
1 N
fu = 2.0y
- (2.40)
1
Ry = 2_9e’ (K
k=1

Rn = RyT matriz cuadrética y simétrica (en la implementacion de este algoritmo tenga cuidado con las
dimensiones de las matrices). Reemplazando se obtiene:

N
Eane =;ZyT(k)y(k>—zeTfN +0'R,0
k=1
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sumando y restando el termino fyR M, y factorizando Ry, se obtiene:

N

Eome :;ZyT(k)y(k)—fJRglfN +(9TRN6—29TR§1RNfN +fJR§2RNfN)
k=1

6 —-Eji TR - TRy, +(070—20"R My + IRy R

eme = y (K NRATYLY N In T INRN T Ry
k=1

finalmente se obtiene:
1Y \ LY _

e = 23" YK -TRG + 0-Ri [ Ry (0-R3H, )

k=1

Para minimizar esta funcion, simplemente hacemos que el factor 6 —R,', sea igual a 0:

0-R'fy =0
0 =R

. 0= Ry

0 bien podemos representarlo como:
1 T
ik D ok)e! (k)} [N D oK)y’ (k)} (2.41)

N
Notese que 6 contiene los pardmetros del modelo estimado. La implementacion del algoritmo

de minimos cuadrados se resume a los siguientes pasos:

[1] Seleccionar los datos para la identificacion y validacion.
2] Obtener los nuevos datos del tratamiento en continua (pre — procesamiento)
[3] Seleccionar los grados de los polinomios A(z%), B(z1), y C(z'%), mas el retardo (determinar los

valores n,m, qy d).
[4] Calcula el vector de regresion ¢'(k).
[5] Calcular fyy Ry
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[6] Calcular los parametros estimados, es decir 6.

[7] Calculamos la salida estimada y(k) , y el error medio cuadrético.
[8] Verificamos que el error medio cuadratico sea minimo.

[9] Validamos el modelo con los datos de validacion.

Se ha desarroll6 un programa M-File en MatLab v6.5 donde esta implementado el algoritmo de
identificacion paramétrica fuera de linea para la planta modelo de presién, el archivo es IdenArmax.m y
el proceso es iterativo hasta llegar a un modelo estimado que represente el comportamiento dindmico

del proceso real.

Con la finalidad de formar la matriz @(k+1) se tomaron 10000 datos del archivo de datos
adquiridos de la Planta Modelo de Presion, y para la fase de identificacion se tomo el 70% de los datos,
es decir unos 7000 datos con la finalidad de encontrar los coeficientes del modelo (estimar theta 6) y

los restantes se us6é para la validacion.

. Estimacion de los parametros del modelo para la Primera Zona Lineal.

Para la estimacion de los parametros de la 1ra zona lineal, (rango de operacion de 5% al 20%

de apertura de la valvula de control), se obtuvieron los siguientes resultados por simulacion en MatLab:

Tabla 2.2 Estructuras y Errores para el Modelo ARMAX de la Planta Modelo de Presion

ESTRUCTURA DEL MODELO ERROR-IDENTIFICACION |  ERROR-VALIDACION
[nmqd] Data emc Data Emc
11159 7000 0.0051 3000 0.0057
1225 7000 0.0050 3000 0.0056
2225 7000 0.0036 3000 0.0043
3335 7000 0.0035 3000 0.0042

En la tabla 2.2 muestran los errores en la identificacion y la validacién, como se observa el
comportamiento de estos errores se va reduciendo conforme crece el orden del modelo, entonces al
aumentar el orden del modelo se disminuye el error, con ello conseguimos que el modelo sea mas
exacto, pero sin embargo, empeoramos en la estabilidad, porque requerimos establecer un

compromiso entre la exactitud en estado estacionario y la estabilidad relativa del sistema.
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Figura 2.10 Resultados de la identificacion paramétrica para la Primera Zona Lineal.

En la figura 2.10 muestra los resultados de la salida medida y la salida del modelo identificado
y pertenecen a la estructura del modelo ARMAX [2 2 2 5], este modelo es que mas se asemeja al

comportamiento dindmico real y presenta un error de identificacion de 0.0036 %, para un 70% de la

datos registrados del proceso.

El modelo de la planta y la perturbacion identificado es:

(1-18332 +0.83482 2 Jy(k)=(-0.0008781 2 +0.0012742 7 Ju(k) +-- 0
oot (1-0.4448771 ~ 04229772 )e(k) '

La ecuacion 2.42 representa el modelo estimado del proceso y esta expresado en potencias
de z, donde z! se interpreta como el operador retraso unitario, y(k) la secuencia de salida, u(k) la

secuencia de entrada y e(k) es la perturbacion o ruido blanco, que es estimado.

Su estructura ARMAX del modelo identificado es:

Az )y(k) =B(z ")z u(k) +C(z Me(k)
donde:
A(z)=1-1.83327"+0.83482 2
B(z*)=-0.0008781z " +0.0012742°
C(z')=1-0.4448z"-0.42297

Obteniendo la Funcién de Transferencia Pulso del Sistema Identificado:
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_ -1 -2 _ -1 -2
() = 0.0008781 zl + 0.00127A;z 75 k) + 1-0.4448 zl 0.4229z " ew (2.49)
1-1.83327+0.8348z2" 1-1.83327+0.8348z"
La Funci6n de Transferencia Pulso de la Planta y la Perturbacion, esta dado por:
Y(z)=G,(z") z° Uz ™) +G,(z )E@z ™) (2.44)
donde:
_ -1 -2
G, ()= 0.0008781z 1 + 0.00127422 S5 (2.45)
1-1.833z7 +0.83482"
_ =i _ -2
G, ()= 1-10.4448 z1 0.4229 z2 (2.46)
1-1.833z27+0.83482"

La ecuacion 2.45 nos determina la funcion de transferencia pulso de la planta, y la ecuacion
2.46 nos determina la funcion de transferencia pulso de la perturbacion, ambas ecuaciones representan

la dindmica real de la Planta Modelo de Presion, para una estructura ARMAX.

e(k) Modelo
———»  Perturbacion
Gu(z)
+
u(k) Modelo Planta + vk
Gpl2)
P

Figura 2.11 Diagrama de bloques para el proceso identificado usando la estructura ARMAX.

En la figura 2.12 muestra la representacion de los ceros y polos para el vector de parametros,
theta estimado (), para determinar si el modelo proporciona un descripcion simple y apropiada del

proceso identificado.
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Figura 2.12 Diagrama de ubicacion de ceros y polos del modelo estimado para la Primera Zona Lineal.

Note de la grafica del diagrama de ubicacion de polos y ceros del modelo estimado podemos
mencionar que el sistema identificado presenta 2 polos reales y se encuentran en el interior del circulo
unitario (polos estables), y un cero que se encuentra fuera del circulo unitario, este cero asegura que
nuestro sistema sea de fase no minima.

Encontrando la funcién de transferencia pulso de la planta para su descriptor matematico de

ceros, polos, y ganancia estatica (zeros, pole, and gains), es igual a:

—0.00087808 (z—1.451)
G,(2)= 5
2’ (z-0.9905) (z —0.8428)

(2.47)

Note que en esta Ultima ecuacion 2.47 notamos la presencia de 5 polos en el origen
comunmente llamado polos de exceso y representa el retardo que existe en nuestro sistema (retardo

de 5 muestras calculados anteriormente en la identificacién no paramétrica).
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° Estimacion de los pardmetros del modelo para la Segunda Zona Lineal.

Como se menciond, la dindmica de la Planta Modelo de Presion presenta variaciones en sus
parametros, tal como muestra la figura 2.4 donde se observa méas de una zona lineal. En tal sentido, se
va estimar los pardmetros del modelo para la 2da Zonal Lineal usando un rango de operacion de 36%

al 42% de apertura de la valvula de control.
En la figura 2.13 se han comparado por simulacion, la salida medida con la salida del modelo,
donde podemos apreciar una buena aproximacion de la salida del modelo a la salida medida

obteniendo un error de identificacion de 0.0037% para un total de 7000 muestras.

Fesultados de |a ldentificacion de la Planta M odelo de Presion

0.4 ; r
' ' ' ' ' — v medida

m D2 grmmmmt A e SRt el fmm--m-----teof — -y modelo
EF_ 1 1 1 1 T
}_ 1
g ]
T : ' ' :
R : : : : : Sl

04 | | | | | |

] 1000 2000 anon 4000 &000 G000 Tooo

M uestras [k]

Figura 2.13 Resultados de la identificacion paramétrica para la Segunda Zona Lineal.

El modelo de la planta y la perturbacion identificado para la segunda zona lineal es:

(1-1.80227 +0.80432 2 Jy(k) = (-0.0020852° +0.0031427 7 Ju(k)+ -
o+ (104718271~ 0446072 ) e(k)

Obteniendo la Funcién de Transferencia Pulso del Sistema Identificado:

y(k) =

— -1 2 - _1_ ?
( 00020352 +0.0031422 jz‘5u(k)+(1 047182 —0.44607 ]e(k) (2.49)

1-1.802z71+0.8043272 1-1.802z71+0.8043272

Encontrando la funcién de transferencia pulso, para la planta y la perturbacién para la Segunda Zona
Lineal:

Yz =G, (z") 2 U@z +G,(z HEEz™) (2.49)

p
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donde:
Y(z™') (-0.002035z2° +0.003142z" 250
uiz™) 1-1.802z71 +0.80432 2 '
Y(z') (1-0.471827"-0.446027 250
Ez") | 1-1.802z7'+0.8043z72 :

Las ecuaciones 2.43 y 2.48 representan el modelo identificado para la Planta Modelo de
Presion. Nétese que los coeficientes difieren uno del otro, esto es debido ha que se ha usado diferentes

zonas de trabajo donde el proceso se comporta como un sistema lineal.

(d) Validacion del modelo obtenido por identificacion.

Este Gltimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido satisface con exactitud a los
datos obtenidos experimentalmente o que represente fielmente la dinamica real del proceso, ademas
requerimos establecer un compromiso entra la exactitud en estado estacionario y la estabilidad relativa

del sistema.

Para la validacién del modelo identificado se ha reservado el 30% de los datos adquiridos, con
esta informacion restante se ha comparado por simulacion la salida medida con la salida del modelo,

esto es una forma directa y facil de evaluar la respuesta de un modelo.

En la figura 2.14 se puede apreciar la buena aproximacion de la salida del modelo a la salida

medida. El error de validacion que se obtuvo fue de 0.0043% para un total de 3000 muestras.

Fesultados de |la Walidacion de la FPlanta hModelo de FPresion
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Figura 2.14 Resultados de validacion de la identificacion paramétrica para la Primera Zona de Lineal.
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De igual manera podemos apreciar una buena aproximacion de la salida del modelo a la salida
medida para la segunda zona lineal mostrada en la figura 2.15, donde el error de validacion es de

0.0037% para un total de 300 muestras.

Fesultados de la Walidacion de la Planta Modelo de Presion

0.2 : : : : '
: ! ' — v medida
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>_
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i : ! :
S L L e 4 RALat e 4

02 i i i

] S00 1000 1500 2000 2500 3000

Muestras [k]
Figura 2.15 Resultados de validacion de la identificacion paramétrica para la Segunda Zona de Lineal.

Para una validacién menos convencional, se ha utilizado el andlisis de residuos mediante
gréficos de autocorrelacion y correlacion cruzada para determinar la validez del modelo obtenido
experimentalmente. Este analisis de residuos se debe a los errores de prediccion obtenidos al calcular

el error, es decir, €(k,0) = y(k) - ¥, (k,0), igualmente estos residuos deben ser independientes de la

entrada. Si no sucede asi, significa que hay componentes en ¢(k,0), que procede de la entrada u(k), lo

cual a su vez significa que el modelo no es capaz de describir completamente la dindmica del sistema.

Correlation function of residuals. Output y1

1 ‘ ‘ ‘ ‘
0.5+ B
9
0 — ) 4} e o
CL d) U
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Cross corr. function between input u1 and residuals from output y1
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©
o0 | o
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0 @m@@@?@?@o m@@m? ‘ T?(D P ‘ T(D
s g SN
O
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Figura 2.16 (a) Diagrama de autocorrelacion y correlacion cruzada del modelo ARMAX[2, 2, 2, 5] para la Primera

Zona Lineal de la Planta Modelo de Presién
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Correlation function of residuals. Output y1
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Figura 2.16 (b) Diagrama de autocorrelacion y correlacion cruzada del modelo ARMAX]2, 2, 2, 5] para la
Segunda Zona Lineal de la Planta Modelo de Presion

En la figura 2.16 (a) y (b) muestra la autocorrelacion y correlacion cruzada para las dos zonas
de operacion, donde el modelo identificado queda suficientemente caracterizado con la dinamica real
del sistema. Los tramos que salen del rango de confidencia muestran que los residuos del modelo no

son blancos y por ende los parametros del modelo tendran error.

Residuos asociados con el Modelo y los Datos de Validacion
0.04 T T T

0.03
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Figura 2.17 Diagrama de los residuos asociados con el modelo y los datos de validacion para el modelo
ARMAX]2, 2, 2, 5] de la Planta Modelo de Presion
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En la figura 2.17 muestra el error de prediccion cometido por el modelo al predecir el valor
medido correspondiente al instante k utilizando el vector de pardmetros conocido en el instante anterior
k-1. El hecho que los residuos sean aleatorios no garantiza un buen desempefio del modelo en

términos de predicciones.

Con la finalidad de presentar los resultados de la identificacién paramétrica fuera de linea, se

ha simulado y comparado las salidas del modelo con la salida medida a la respuesta al escalén.

En la figura 2.18 se ha comparado la sefial de salida medida de la respuesta al escalon tomada del
archivo escalon01.mat (leidos del Workspace de MatLab y pertenecen a los datos de la primera zona
lineal), con la sefial de salida de los modelos representados por las ecuaciones 2.43 y 2.48.

En la figura 2.18(a) se puede apreciar la buena aproximacion de la salida del modelo estimado debido
a la ecuacion 2.43 (color azul) con la salida medida de la respuesta al escalén (color verde claro). Con
esto queda demostrado que el modelo estimado describe de forma adecuada el comportamiento
dindmico del proceso real. Esto no sucede asi con la salida del modelo representado por la ecuacion
2.48, esto se debe a que el modelo ha sido estimado para la 2da zona lineal, tal como se aprecia en la
figura 2.18(b).

En la figura 2.19 se ha comparado la sefial de salida medida de la respuesta al escalén tomada del
archivo escalon02.mat (leidos del Workspace de MatLab y pertenecen a los datos de la 2da zona

lineal), con la sefial de salida de los modelos representados por las ecuaciones 2.43 y 2.48.

En la figura 2.19(a) se puede apreciar la buena aproximacion de la salida del modelo estimado debido
a la ecuacion 2.48 (color azul) con la salida medida de la respuesta al escalén (color verde claro). Con
esto queda demostrado que el modelo estimado describe de forma adecuada el comportamiento
dindmico del proceso real. Esto no sucede asi con la salida del modelo representado por la ecuacion
2.43, esto se debe a que el modelo ha sido estimado para la 1ra zona lineal, tal como se aprecia en la
figura 2.19(b).

Con estas simulaciones queda demostrado que los modelos estimados representados por las
ecuaciones 2.43 y 2.48 describen con una buena aproximacion (predicciones), el comportamiento
dindmico del proceso real. Pero estos son validos solamente para las zonas de trabajo donde fueron

obtenidos.
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Figura 2.18(a) Gréfica de la respuesta al escalon debido al modelo estimado segun la ecuacion (2.43) y la data experimental de la Primera Zona Lineal.
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Figura 2.18(b) Grafica de la respuesta al escalon debido al modelo estimado segun la ecuacion (2.48) y la data experimental de la Primera Zona Lineal.
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Figura 2.19(a) Gréfica de la respuesta al escalon debido al modelo estimado segun la ecuacion (2.48) y la data experimental de la Segunda Zona Lineal.
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Figura 2.19(a) Gréfica de la respuesta al escalon debido al modelo estimado segun la ecuacion (2.43) y la data experimental de la Segunda Zona Lineal.
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2.10.4 IDENTIFICACION RECURSIVA EN LINEA DE LA PLANTA MODELO DE PRESION.

La identificacion recursiva en linea permite el célculo del modelo matemético en cada instante
de muestreo, de manera recursiva y sin necesidad de guardar los datos del proceso, es decir que
gracias a su actualizacion constante de sus parametros hace que se pueda identificar sistemas de

control donde sus parametros varian en el tiempo.

El método de minimos cuadrados — LS, es la base de los distintos métodos paramétricos
recursivos y no recursivos de identificacion, este método da una estimacién insesgada y consistente del
modelo estimado. De acuerdo con Gauss, el principio de minimos cuadrados consiste en buscar los
parametros desconocidos de tal forma que la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores medidos y calculados multiplicado por un nimero que mide el grado de precision sea un
minimo. Para poder obtener una solucién analitica, los valores calculados deben ser funciones lineales

de los pardmetros desconocidos.

La aplicacién del método de minimos cuadrados recursivos — RLS (para estructuras del
modelo ARX), y el método de minimos cuadrados extendidos — RELS (para estructuras del modelo
ARMAX), dependen del modelo de perturbacion que se tenga de tipo ruido blanco o ruido coloreado, en

el caso que no cumpla se debe aplicar otro método, sobretodo si la relacion ruido/sefial es grande.

El algoritmo de identificacion recursivo de minimos cuadrados propuesto, se ha incluido una
serie de mejoras. Entre las que destacamos el factor de olvido variable, en el rango entre 0.96 y 1. Al
mismo tiempo se ha incluido acotacién inferior y superior de la matriz de covarianza. Para acotar
inferiormente esta matriz se le suma una matriz R constante y para acotarla superiormente a la traza de

dicha matriz.

Para mostrar el funcionamiento y convergencia del algoritmo propuesto de identificacion
recursiva en linea, se ha realizado simulaciones en MatlLab utilizando los modelos identificados a partir
de datos reales (Identificacion paramétrica fuera de linea), ademas se realizaron comparacion de los
resultados de los métodos utilizados en la identificacion recursiva en linea propuestos en este trabajo
(RLS y RELS), para luego implementarlo en la planta real donde se obtuvieron resultados satisfactorios,

tal como se muestra en las figuras correspondientes.
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El modelo de la planta y la perturbacion, en el caso méas general es:

EzY) (2.52)

donde E(z1) es el ruido blanco y

-1 -1 -2 -n
Az7)=1+a,2 " +a,z " +..+a,z

Bz')=b,z'+b,z % +..+b,z " (2.53)

-1y _ -1 -2 —q
C(z7)=1+cz7 +Cpz " +..4CyZ

Para el desarrollo del algoritmo de identificacion en linea se han tomado con base los modelos

obtenidos experimentalmente en la identificacion paramétrica fuera de linea partir de datos reales.

El modelo obtenido por identificacion para una apertura de la vélvula de un porcentaje inicial

de 5%y un porcentaje final de 20% es representada mediante la siguiente expresion:

o -1 -2 o -1 -2
Y(zl)=[ 0.0008781 2 +0.001274 7 ]25 U(Zl)+(1 04448771 —0.42297

Ez™) (254
1-1.833z7+0.83482 7 1-1.833z7+0.83482 J @7) &5

De igual manera, para una apertura de la valvula de un porcentaje inicial de 36% y un

porcentaje final de 42% es representada mediante la siguiente expresion:

Yz )=

—0.0020352 71 +0.003142 2% | .. . [1-04718z7'—-0.446027*
27 U(z7)+

Ez™) (255
1-1.802z7+0.80432 1—1.80221+0.804322J( ) @)

2.10.4.1 METODO RECURSIVO DE MIiNIMOS CUADRADOS - RLS.

El método recursivo de minimos cuadrados permite organizar los célculos de manera que se
pueda utilizar los resultados obtenidos en el instante k para calcular los parametros en el instante k+1.
El vector de parametros y el vector de regresion son los utilizados en la estructura del modelo ARX,

haciendo C(z') =1 en la ecuacion 2.52, se tiene:
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E(zY) (2.56)

donde:
Az Y=1+az ' +a,z % +..+a,z"

Bz')=bz +by,z? +..+b,z"

Su representacion en ecuaciones de diferencia:
y(k)=-a,yk-1)—a,y(k—2)—..—a,y(k—n)+buk—1-d)+....

et byu(k—2—-d)+...+b u(k —m—d) +e(k) 257)
En forma vectorial:
yk+1) =0 (k+1)0(k) (2.58)
donde:
o' (k+)=[-yKk-1) —y(k-2) ... —y(k—n) uk-1-d) uk-2—-d) ... uk—m—d)] (2.59)
¢'(k+1) Vector de Regresion, formado por las salidas y entradas anteriores.
ok)=[a, a, .. a, b, b, .. b,] (2.60)
0(k)  Vector de Pardmetros del modelo estimado.
El criterio del algoritmo recursivo es minimizar el error estimado en el instante k+1:
ek +1) =y(k+1) —y(k +1) 261

A

ek+)=yk+D) -0 (k+10(K)

Para estimar los parametros del modelo del proceso usaremos las sefiales actuales U(k) e Y(k)

en lugar de sus desviaciones u(k) e y(k).

Implementacion del Algoritmo Recursivo de Minimos Cuadrados - RLS

El algoritmo recursivo de identificacion se implemento de la siguiente forma:

[1] Inicializar el vector de parametros (0), y el vector de regresion ().
Para inicializar el vector de parametros (k) cuando k=1, podemos usar los parametros del

modelo identificado fuera de linea representado por las ecuaciones 2.54 y 2.55, pero en la
practica estos parametros se desconocen, entonces podemos inicializarlos de forma aleatoria,

de tal forma que obtenemos el vector inicial de parametros:
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00 =[a, a, - a, b, b, - by rm (2.62)

La estructura del modelo ha identificar lo determina el nimero de polos n = 2, de ceros + 1
esto es igual m = 2 y el retardo del sistema d = 5. Entonces el vector inicial de parametros

queda:

9(1)=[a1 a, by bz]T[4xl]

Para inicializar el vector de regresion:

¢ (k+2) =[-yk-1) ~y(k=2)...~y(k—n)

(2.63)
Uk—1-d) u(k—2-d)...u(k—m—d)] . .m]
Se aconseja que se inicialice con ceros el vector de regresion:
¢ (M=[0 0 0 O]y
2] Seleccionar la matriz de covarianza inicial P(k), por lo general esta matriz decrece

continuamente, fendmeno indeseable llamado apagado de la matriz P(k), por lo que la
inicializacion de la matriz de covarianza debe ser alta para evitar el apagado del algoritmo y
permitir que la adaptacion de los pardmetros estimados sea mas rapida a los cambios o

variaciones del proceso (modelos estocastico).

La matriz P(k), es una matriz cuadrada de dimension (n+m)x(n+m)y tiene la estructura:

PK = al (2.64)
donde:
I es la matriz identidad cuadrada,
o es un escalar de preferencia de valor grande (o, >> 1).

Para nuestro identificador, tenemos la matriz inicial de covarianza:;

a 0 0 O
0 0 0
PO=| . L 0, =10° (2.65)
0 0 a O
000 a [(n+m)x(n+m)]
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[3] Obtener las nuevas mediciones de Y(k+1) y de U(k+1).

[4] Calcular el error residual a priori:

ek+D)=yk+1—o (k+10(K) (2.66)

[5] Calcular L(k+1), dado por la expresion:

P(K)pk +1)
ck) + o (k+DPK)p(k +1)

L(k+1) = (2.67)

[6] Calcular los nuevos parametros estimados dados por:

A AN

0k +1) = 0(k) + L(k + De(k +1) (2.68)

[7] Calcular el nuevo factor de olvido c(k+1)
e(k+1)

0

c(k+1) =1 [l— ¢ (k+DL(k+1)] (2.69)

Sic(k+l) < cmn Entonces c(k+1) = Cmin
Sick+l)>1 Entonces c(k+1) =1

El rango de variacion del factor olvido esta entre 0.96 y 1.
El termino Sy debe de estar relacionado con la suma de errores al cuadrado, y debe buscarse

aleatoriamente (a priori).

[8] Actualizar la matriz de covarianza, para ello se ha sumado una matriz R definida positiva a la
matriz de covarianza P (usando el método paso aleatorio - random walk), al sumar esta matriz
se ha asegurado que la matriz de covarianza P permanezca limitada a un valor superior a R

(cota inferior de la matriz de covarianza).

W(k+1) =P(K)-L(k+Do" (k+1) P(K)+R (2.70)

Al mismo tiempo se ha incluido una acotacién superior a la traza de dicha matriz de

covarianza, es decir:

si tr(w(kﬂ)j St =>c(k+D)=1 (2.71)
o(k+1)
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Se actualiza la matriz de covarianza:

W(k+1)

Pl = ey

2.72)

donde tr es la suma de los elementos de la diagonal de una matriz (también es la suma de los

autovalores de la matriz), Se debe fijar un trmax para actualiza la matriz de covarianza.

[9] Actualizar el vector de regresion @(k+2), con las medidas Y(k+1), U(k+1), para la nueva

iteracion.
[10] Hacer k = k+1 y volver al paso 3.
2.10.4.2 METODO RECURSIVO DE MINIMOS CUADRADOS EXTENDIDOS — RELS.

La implementacién de este algoritmo recursivo de minimos cuadrados extendidos - RELS es
el mismo que se implemento para el algoritmo recursivo de minimos cuadrados - RLS, solo difieren del

vector de parametros y el vector de regresion, puesto que este método utiliza la estructura del modelo

ARMAX descrita en la ecuacion 2.52;

El vector de regresion,

0" (k+1) =[-y(k-1) —y(k-2)---—y(k—n) uk—1—d) uk—2—d)---

(2.73)
uk—m—d) ek—1) e(k—2) ---e(k—q)]

El vector de parametros,

0k) =[a, a, - a, b b, - byc, ¢, - ¢ (2.74)

El ruido blanco E(k) se estima a partir de las ecuacion 2.66, para la construccion de vector de

regresion (nétese que solo se tiene 2 sefiales en el proceso, Y(k) que se mide, y U(k) que se manipula):

AN

(k) =y(K)— " (k~1) 0K (2.79)
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2.10.5 IMPLEMENTACION EN MATLAB DEL ALGORITMO DE IDENTIFICACION RECURSIVA EN
LINEA.

Para la implementacion del algoritmo de identificacion recursiva en linea se utilizé un software
en Tiempo Real, esté se desarrolld usando el Toolbox de Real-Time Windows Target v2.2 de MatLab
v6.5 para generar el cddigo ejecutable en tiempo real y para la programacion grafica se desarrollo

usando el Simulink, que es un entorno grafico y facil de usar.

Se ha desarrollado 2 librerias para la Identificacion Recursiva en Linea, la primera se ha usado
para simulacion usando S-Functions con M-File, y la segunda se ha utilizado librerias de Simulink que
se ejecutan en Tiempo Real (Real-Time Windows Target).

La libreria Lib_RecursivaSF.mdl se ha usado para simular los métodos de identificacion
recursiva en linea a partir de funciones disefiadas en S-Function con M-File, los cuales pueden ser
usadas con fines didacticos o de disefio y nos permiten sintonizar los parametros de forma adecuada
ylo modificarlas a medida que el identificador lo requiera, pero estos no se pueden implementar en

tiempo real.

L b_RecursivaSF

File Edit View Simulation Format Tools Help

(== = 2 Mormal - A2 B E
= ¥ yes
¥ < phi phi N
u u
- <theta
Planta Modelo de Presidn Wector de Regresicn SBPA
ARMAX[Z 2 2 5] ARK o
1ra Zona Lineal qem) ¥
! Appemcba i,
= Jeni " RELS Modificado Auids Blanes [
vk ARMAX
u =

Wector de Regresicn

¥

Planta Modelo de Presign ARMAK qyes .
ARMAX[Z 2 2 5] phi = thetak-1)
2da Fona Lineal .
4[B.4] Jthets Phi
4[B.A] 414 Erros
. e thets Y
A theta 4181 depe i
B [E' 4 [C _ . A 44 &
Modele Felinomisl RLS Modificads o
ARK Maodele Polinomial ARK dc =) 9B B
ARMAX
Ready 100%G ode45

Figura 2.20 Libreria para ldentificacion Recursiva implementada con S-Function, M-File.
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En la figura 2.20 muestra la Libreria de Identificacion Recursiva en Linea implementado con S-
Function (M-File), donde se encuentran los subsistemas necesarios para la implementacion del
identificador recursivo en linea y la programacion de las funciones se encuentran en los archivos M-File
phiarx.m; phiarmax.my recursivo.m.

En la figura 2.21 muestra el diagrama de simulacion en Simulink para el método de

identificacion recursiva de minimos cuadrados — RLS, donde el identificador esta compuesto por tres

subsistemas: el subsistema Vector de Regresion, RLS Modificado ARX y Modelo Polinomial ARX.

E! IdenRecurs_sf_arx

File Edit View Simulaton Format Tools Help
- e ; :
O EeEdE » Nomal e RE W
7 o o
Ruide Blance witlle Ml I:I
¥
= 1
Grafico
-0.0008402 Flanta Modelo de Fresién yvEu
EDRRET SBPA ARMAX[Z 2 2 5]
2 ira Zona Linsal
— -0
et
ves B
2 ohi ol phi
0.7585 < [B.A] u [u]
Fardmetros Estimados A = A thet= |t theta \ector d= Regresidn
ARK Alz-1) B b [B] ARX
il | .
AR Medslo Felinomial | L i L [ ]
] g )
RLS Meodificado e
l:l ARX  Identificacicn Recursive en Lines YEASHX ¥
5 2 Flanta Modelo de Presion e
[z1)
AR Eloy E. Acera C
Lambda Variable acero.ee@pucp.edu. pe
AR 01-Jul-2008 20:44:38
Ready 100% VariableStepDiscrete

Figura 2.21 Diagrama de simulacion para la identificacion recursivo de minimos cuadrados — RLS.

En la figura 2.22 muestra el diagrama de simulacion en Simulink para el método de
identificacion recursivo de minimos cuadrados extendidos — RELS, donde el identificador esta
compuesto por cuatro subsistemas: el subsistema Error (donde se estima el error a partir de la ecuacion
2.66), el Vector de Regresion ARMAX, RELS Modificado ARMAX y Modelo Polinomial ARMAX, y

ndtese que al identificador solo ingresan las sefiales del sistema, la salida y(k) y la entrada u(k).

Noétese la diagramacion de ambos programas, se difieren del subsistema Vector de Regresion
y del Modelo Polinomial. El uso de la libreria (subsistemas), nos permite realizar cambios en cuanto a la
diagramacion de lo bloques para la implementacion de diferentes métodos de identificacion recursiva

en linea.
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Grafico
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I:l o ARMAX
AT l:l [ - I . . v (— : » <J
07423 [B.A] phi [l phi u l— [u]
[4] = g = thetak-1)

w1
a

Pardmetros Estimados  Afz-1) thets i theta

. Vector de Regresion Fhi
ARMAZ ARMAX . ARMAK
. —~ ™ Emor
I€] v [t
] e
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-0.2548 [ Mlodelo Polinomial r

A A A
™

(=]
«

i
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005568 |:| ARMAX RELS Medificads Flanta Modelo de Presion
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Figura 2.22 Diagrama de simulacion para la identificacion recursivo de minimos cuadrados extendidos — RELS

Para la implementacion del algoritmo de identificacion recursiva en linea en tiempo real, se ha
creado la libreria Lib_Recursiva.mdl, donde encontramos los subsistemas que se emplean para la

implementacion del programa en simulink, este programa genera el codigo ejecutable en tiempo real.

[Z] Lib_Recursiva |Z| |E| f5__<|
File Edit View Simulaton Format Tools Help

O =EE&E L] » Normal ~|| g & = E

¥
¥ yes yes B
phi u ohi ¥ ¥ Y
" u
e thats thata
Vector de Regresion Vector de Regresion ) ) Plsntf I'~1::::IEIE ?ﬁF’:E&inn
ARMAX ARY ) phi . phi ARMAXZ 2 2 5]
efl+T) e+ 1) 2ds Zona Linesl
[B.A] ¥
4] RELS Medificade  RLS Modificado e
theta e thetafk-1) ARMAX AR v
[E] ;
Phi A a2 u
[C] noafly s
- ) Error E b Flanta Meodele de Presidn
Madele Folinomisl . Ruido Blance ARMAX[Z 2 2 5]

1ra Zona Linesal

ARMAX ek
[B.A]
1Al thets — —

2 SENO |: L1010 C10]

| -

Medelo Polinomisl

AR ==
STEP DAG DAQ - Fiiros
SBPA Planta Modelo de Presidn Plania Modsle de Presian
Ready 100%; FixedStepDiscrete

Figura 2.23 Libreria de Identificacién Recursiva para la Implementacién en Tiempo Real
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En la figura 2.23 muestra la Libreria de Identificacion Recursiva en Linea para la
implementacion en Tiempo Real, donde se encuentran los subsistemas necesarios para la

implementacion del identificador.

Para la implementacién en tiempo real del algoritmo de identificacion recursivo en linea, se
toma como bhase los diagramas de bloques de las simulaciones anteriores (Figura 2.21 y 2.22), donde
se ha modificado el subsistema Planta Modelo de Presion por el subsistema DAQ Planta Modelo de

Presion, (tomado de la libreria Lib_Recursiva.mdl).

En la figura 2.24 muestra el subsistema DAQ - Planta Modelo de Presion, este subsistema
tiene los bloques de adquisicion de datos, tanto para la entrada (canal analdgico de salida DAQO, con
rango de +10 voltios, sefial a la valvula), como para la salida (canal analégico de entrada CH14, con

rango es de 1 a 5 voltios, sefial del sensor).

ool

IS

DAG
Planta Model de Presion

Figura 2.24 Subsistema adquisicion de datos — DAQ Planta Modelo de Presién

En la figura 2.25 muestra el contenido del Subsistema DAQ Planta Modelo de Presion (esto se
puede acceder haciendo doble clip en el icono), también se ha utilizado un filtro pasa-bajos Butterworth
(con una frecuencia de corte de 5 rad/seg), para filtrar el ruido en altas frecuencias y acondicionar la

sefial de entrada.

butter
Analog Analog
—>p —p( 1
C:>_> Output Input
Valwula Sensor
-10a 10 las5Vv Analog
National Instruments National Instruments Filter Design
PCI6024E [auto] PCI6024E [auto]

Figura 2.25 Adquisicion de Datos de la Planta Modelo de Presion

En la figura 2.26 muestra la implementacion del diagrama del algoritmo de identificacion

recursivo en linea que se ejecuta en Tiempo Real.
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Figura 2.26 Diagrama de la implementacion en Tiempo Real para el Algoritmo de Identificacion Recursivo en Linea aplicado a la Planta Modelo de Presion
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Para la ejecucion del programa IdenRecurs.mdl en tiempo real debemos de instalar el Kernel
Real-Time Windows Target y realizar una serie de configuraciones que se necesitan para ejecutar dicho

programa, los pasos se detallan en el Anexo 01.

2.10.6 PRUEBASY RESULTADOS.

Teniendo en cuenta las premisas puestas de manifiesto en los apartados anteriores se

procedi6 realizar las simulaciones, para luego implementarlas en la planta real.

2.10.6.1 RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES DE LA IDENTIFICACION EN LINEA,

En esta seccion se muestran los resultados de las simulaciones de la identificacién en linea,
dichos resultados de simulacion se muestran en las figuras posteriores donde las condiciones iniciales
ylo pardmetros del identificador cumplen con la convergencia de los parametros estimados a los

parametros reales del proceso.

Noétese que el algoritmo de identificacion en linea tiene el factor de olvido variable (entre 0.96 y
1), al mismo tiempo se ha incluido acotacion inferior y superior de la matriz de covarianza. Para acotarla
inferiormente esta matriz se le suma una matriz R definida positiva constante y para acotarla

superiormente a la traza de dicha matriz (covarianza).

En la figura 2.27 muestra los resultados de la simulacidon de la identificacion en linea
considerando las siguientes condiciones iniciales: Matriz de Covarianza Inicial P = al (a=107); Matriz
definida positiva R = arl (ar =0.05), el factor de olvido inicial es ¢_0 = 0.98, el factor de olvido minimo
es ¢_min = 0.96, la traza maxima es Trace_max = 100000 y la relacion del error al cuadrado es
S0=0.000001, para una sefial de entrada binaria pseudo-aleatoria SBPA con rangos de operacion de
36% al 42% de apertura de valvula, se utilizd la expresion 2.54 como modelo de la planta, se considerd

una varianza de ruido gaussiano muy pequefio (casi nulo = 0).
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Figura 2.27 Resultados de la Identificacion en linea considerando el modelo de la primera zona lineal y una sefial
de entrada SBPA con rangos de operacion de 36% al 42% de apertura de vélvula, algoritmo RLS (a la izquierda) y
algoritmo RELS (a la derecha)

Como se puede observar la evolucion de la identificacion recursiva en linea, notamos que el
algoritmo RLS converge mas rapido que el algoritmo RELS, (converge en 1seg el algoritmo RLS,
mientras que en 2seg aproximadamente el algoritmo RELS). Ademas, la adaptacion de los parametros
estimados en linea es satisfactoria a los parametros del modelo, considerando que se esta utilizando un
a zona de operacién distinta al modelo de la planta (es decir, el rango de operacién de la sefial SBPA
es de 36% al 42% y se utilizo el modelo de la primera zona lineal, representado por la ecuacion 2.54).
Nétese la varianza de los pardmetros (picos de las curvas), y la rapidez de adaptaciéon de los

parametros estimados para ambos algoritmos.

En la figura 2.28 muestra los resultados de la simulacion de la identificacion en linea
considerando el modelo para la segunda zona lineal (ecuacién 2.55), las condiciones iniciales son las
mismas de la simulacion anterior y la sefial de entrada binaria pseudo-aleatoria SBPA con rangos de
operacién de 5% al 20% de apertura de valvula.
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Figura 2.28 Resultados de la Identificacion en linea considerando el modelo de la segunda zona lineal y una
sefial de entrada SBPA con rangos de operacion de 5% al 20% de apertura de valvula, algoritmo RLS (a la

izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)

Notamos que la evolucién de los pardmetros del algoritmo RLS converge mas répido que el
algoritmo RELS, (es decir, converge en 1seg el algoritmo RLS, mientras que en 2seg aproximadamente
el algoritmo RELS). Ademads, la adaptacién de los parametros estimados para este modelo es

satisfactorio considerando que se esta utilizando un a zona de operacion distinta al modelo de la planta.

En la figura 2.29 muestran como evoluciona el factor de olvido variable para ambos algoritmos
de identificacion RLS y RELS. Los resultados mostrados son similares para ambas simulaciones en
donde se han utilizado diferentes zonas de operacion en la sefial de entrada y su respectivo modelo. El
comportamiento del factor de olvido variable es determinado por la convergencia de los pardmetros
estimados en linea a los del modelo, en otras palabras el factor de olvido variable modifica su valor en
funcién al error residual en cada instante. Esto es cuando detecta una excesiva discrepancia entre las

observaciones experimentales y las predicciones del modelo, reduce su valor.
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Figura 2.29 Adaptacion del Factor de Olvido Variable considerando una matriz de covarianza inicial de

P = al (a=107), algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)

Ahora se muestran los resultados de las simulaciones incrementando la matriz de covarianza
inicial en P = al (a0 = 10%?), los demé&s parametros del identificador son los mismos usados en las

anteriores simulaciones.

a, =-1.833 ae, = -1.8331 a, = 0.8348 ae,, = 0.83491 a, =-1.833 ae, =-1.8332 a, = 0.8348 ae,, = 0.83499

RLS A(z-1)
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Figura 2.30 (a) Resultados de la Identificacion en linea considerando una matriz de covarianza inicial P = a | (e = 10%2),
el modelo de la primera zona lineal, y una sefial de entrada SBPA con rangos de operacion de 36% al 42% de apertura

de valvula, algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)
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En la figura 2.30 (a) observamos que la varianza de los parametros ha crecido (picos de las
curvas de los parametros estimados) y la rapidez de adaptacion de los parametros es
aproximadamente de 1seg (es més rapida la convergencia).

Noétese que se debe de encontrar un compromiso entre la varianza de los parametros y la
rapidez de adaptacion de los pardmetros estimados (si P es grande, la adaptacion es mas rapida, pero

la varianza de los parametros crece, es decir los picos).

a, =-1.802 ae, = -1.802 a, = 0.8043 ae, = 0.80431 a, =-1.802 ae, = -1.8021 a, = 0.8043 ae, = 0.80441

RLS A(z-1)
RELS A(z-1)

RLS B(z-1)
RELS B(z-1)

Tiempo [Seg] Tiempo [Seg]

Figura 2.30 (b) Resultados de la Identificacion en linea considerando una matriz de covarianza inicial P = a | (a =
10%2), el modelo de la segunda zona lineal y una sefial de entrada SBPA con rangos de operacion de 5% al 20%

de apertura de valvula, algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)

En la figura 2.30 (b) muestra los resultados de simulacion y son similares a los resultados
anteriores, Notamos que la evolucion de los parametros estimados en linea se adapta con rapidez y
convergen a sus parametros reales en aproximadamente 1 seg.
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En la figura 2.31 muestran como evoluciona el factor de olvido variable para ambos algoritmos
de identificacion RLS y RELS. Los resultados mostrados son similares para ambas simulaciones en
donde se han utilizado diferentes zonas de operacion en la sefial de entrada con su respectivo modelo

usado en la simulacion.

Factor de Olvido Variable - RLS Factor de Olvido Variable - RELS
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Figura 2.31 Adaptacion del Factor de Olvido Variable considerando una matriz de covarianza inicial de

P = al (a=10%), algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)

El comportamiento del factor de olvido variable es determinado por la convergencia de los
parametros estimados en linea a los del modelo (valores reales), en otras palabras, el factor de olvido
variable modifica su valor en funcion al error residual en cada instante. Esto es cuando detecta una
excesiva discrepancia entre las observaciones experimentales y las predicciones del modelo, reduce su

valor.

En la figura 2.29 y 2.31 observamos que el factor de olvido tiende aproximadamente a 1 (0.99,
0.998,...), esto es comprensible, debido a que se han adaptado con rapidez los parametros estimados y
no hay necesidad de que el factor de olvido sea pequefio (cuando mas pequefio sea el factor de olvido
indica la rapidez con la que se olvidan los datos antiguos, y con ello se asegura que error sea minimo),
esto es debido a que la perturbacion que se introduce al modelo es de magnitud pequefia, es decir, la
varianza de ruido gaussiano es pequefia (se ha utilizado el ruido gaussiano con media cero para
generar la perturbacion en el modelo y se ha utilizado la funcién “randn” de MatLab para generarloy se

ha usado la siguiente expresion e(k)=V x randn(k), donde V es la varianza del ruido gaussiano).
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Todas las simulaciones mostradas hasta ahora se han realizado para una varianza
regularmente pequefa (de los ordenes menores a 0.005).

Ahora se muestran las simulaciones realizadas incrementando la varianza del ruido gaussiano

en 0.05, 0.1y 1, con el fin de verificar la convergencia y robustez del identificador recursivo en linea.

Las condiciones iniciales del identificador son: Matriz de Covarianza Inicial P = ol (a=107);
Matriz definida positiva R = ol (or =0.05), el factor de olvido inicial es ¢_0 = 0.98, el factor de olvido

minimo es ¢_min = 0.96, la traza mé&xima es Trace_max = 100000 y la relacién del error al cuadrado es
S0=0.00001.

a, = -1.802 ae, = -1.6556 a, = 0.8043 ae, = 0.65709

a, =-1.802 ae, = -1.7166 a, = 0.8043 ae,, = 0.71833
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o i
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Figura 2.32 Resultados de la identificacion en linea para un incremento en la varianza del ruido gaussiano
V=0.05, algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)
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Figura 2.33 Adaptacion del Factor de Olvido Variable, para un incremento en la varianza del ruido gaussiano

V=0.05
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Figura 2.34 Resultados de la identificacion en linea para un incremento en la varianza del ruido gaussiano V=0.1,
algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)
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Figura 2.35 Adaptacion del Factor de Olvido Variable, para un incremento en la varianza del ruido gaussiano
V=0.1.
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Figura 2.36 Resultados de la identificacion en linea para un incremento en la varianza del ruido gaussiano V=1,

algoritmo RLS (a la izquierda) y algoritmo RELS (a la derecha)
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Figura 2.37 Adaptacion del Factor de Olvido Variable, para un incremento en la varianza del ruido gaussiano V=1

En la figura 2.33, 2.35 y 2.37 observamos que el factor de olvido se hace cada vez pequefio
cuando aumentamos la varianza de ruido gaussiano, es decir cuando mas pequefio sea el factor de
olvido indica la rapidez con la que se olvidan los datos antiguos, y con ello se asegura que error sea
minimo (con eso aseguramos que el algoritmo tenga memoria finita y eliminamos la influencia de los
datos antiguos).

En la figura 2.32 y 2.34 observamos la evolucion de los pardmetros estimados en linea, se
adapta con rapidez y su convergencia a los pardmetros reales es aceptable (existen un pequefio error
en sus magnitudes).

En la figura 2.36 muestra la evolucién de los pardmetros en linea para una varianza de ruido
gaussiano igual a 1 (regularmente grande), los parametros estimados converge en un mismo rate y
estas convergencias no necesariamente tienen que converger a los valores reales del modelo; pero si

encontrar una estabilidad en el sistema a pesar de incertidumbres (perturbaciones).

Con estas simulaciones queda demostrado que el algoritmo de identificacion recursiva en linea
propuesto (RLS y RELS) se adapta con rapidez y su convergencia a los pardmetros reales es aceptable
y responde satisfactoriamente a las incertidumbres o variaciones por causas externas o internas

(sistemas que varian en el tiempo).
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Su principal ventaja es que en cada tiempo de muestreo se estan actualizando los parametros
del modelo estimado, su factor de olvido es variable y se adapta a las condiciones de estimacion,
también se ha solucionado el problema de apagado de la matriz de covarianza, incluyéndole un matriz

positiva R y la trace de dicha matriz.

Pero el algoritmo que mejor responde es el algoritmo de identificacion recursivo de minimos
cuadrados extendidos — RELS, esto es debido a la estructura del modelo ARMAX (Auto-Regresiva de
Media Mavil Controlada), que permite modelar la parte deterministica y la parte estocastica del proceso

con un promediador mavil.

2.10.6.2 RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA IDENTIFICACION EN LINEA.

Para validar el anlisis y disefio que se realiz6, se implemento la identificacion recursiva de

minimos cuadrados - RLS y de minimos cuadrados extendidos RELS en la planta modelo de presion.

Haciendo funcionar la planta modelo presion se obtuvo los siguientes datas muestreadas en

instantes que la planta se encontraba en funcionamiento.

La figura 2.38 muestra la data real de la identificacion en linea, las condiciones iniciales fueron:
para una sefial de entrada binaria aleatoria SPBA con un rango de operacion inicial de 15% y una final
de 35% de apertura de valvula, el ingreso de flujo de aire constante al 40%, el tanque se encuentre con
un nivel 15cm de agua aproximadamente y la vélvula B de salida se encuentre adecuadamente abierta

(con un giro de 360° aproximadamente de su posicidn completamente cerrada).

Se considerd las siguientes condiciones iniciales para identificador: el vector inicial de
parametros theta igual a cero, la matriz de covarianza inicial es igual a P = al (a=109), la matriz
definida positiva R = awl (o =0.05), factor de olvido inicial es ¢_0 = 0.98, factor de olvido minimo ¢_min

=0.96, una traza maxima de Trace_max = 100000 y la relacién de error al cuadrado es S0=0.000001.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




84

-1.8547 a, = 0.8348 ae, = 0.83964
-0.0010102 b,, = 0.001274 be, = 0.00022783

2
Oq
24
807
31
250a
Ry
g
a 1
Y 4 -
7
13 &
2 1
) ©
— o]
' —
1 @
~ &
® S
a So
—
[} @
o
1
a

(1-2z)v sopewiis3 soleweled
(1-2z)g sopewiis3 sosowelred

[s2]
Y]
o 8 R
< I 1 I , , = N ; Q
8 -« I I I S i
o] - g © ! ! ! = i
© T © © © | | | o H
o . | | | Ml 1
1l 1 1 _ _ | | | o 1
o Ui o __J__ ¥ ___Jeo o o ©
o | | | “ a_
I I I I I !
% | | | | | Z ] m
& I I I I I - i 5
'] | | | | | m i i
o | | | | | S i =
I R S8 ) [ e \\\\\s.m_u c
~ | | | | | I i g i
I I I I I N
” | | | | | Q ",F 123 8
< | | | | | Q@ H o 5@
8 I I I I I S ! m. 59
- | | | | | o 1 «
o A R SRR T SR DR KRR 5 LL\\\\4_A_Hv s g
9] I I I I | | S i o o
- | | | | | o H .mm
2 [ | | | | | v ! R
o © I I I I I I 1 =2 0
7)) % | | | | | & i =oal
— | | | | | H i
wv @ [ - [Pt (B YN < \_L\\\\Q_ gt [e)
W | I I I | H o ! )
= I I b ] I I I\ ~ 1 ~Z
— I i I I i @ i
o | H | | il S m,V
I I I I H So
w | i1 | | _, o [
o T Tt . 2 o T 1y o
® & - o - q o I -~ o
o -

(1-2)v sopewi}s3 sosoweled
(1-z)g sopewns3 soioweled

Figura 2.38 Data Experimental de la Identificacion en Linea de la Planta Modelo de Presion, para una sefial de entrada SBPA de 15% al 35% de apertura de vélvula.



e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg_lr\éel_r:g?m

DEL PERU

Notese que los parametros convergen en aproximadamente 2 seg en la identificacion recursiva
de minimos cuadrados - RLS y aproximadamente 1 seg en la identificacion recursiva de minimos
cuadrados extendidos RELS (notamos que el algoritmo RELS converge mas rapido que el algoritmo
RLS).

En la identificacion en linea los parametros deben de converger con un mismo rate y estas
convergencias no necesariamente tienen que converger a los valores reales del modelo; pero si
encontrar una estabilidad en el sistema a pesar de incertidumbres presentes. Notese en la estimacion
del pardmetro be; no converge al valor b, del modelo, el error presente en la estimacion es aceptable,

porque proporciona la estabilidad necesaria al sistema (para ambos métodos de identificacion en linea).

La figura 2.39 muestra la evolucion del factor de olvido variable para ambos algoritmos RLS y
RELS, su comportamiento se adapta a las condiciones de estimacion, es decir el factor de olvido
variable modifica su valor en funcién al error residual (error de identificacion) en cada instante del
periodo de muestreo. Esto es cuando detecta una excesiva discrepancia entre las observaciones o

estimaciones experimentales y las predicciones del modelo, reduce su valor.
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Figura 2.39 Adaptacion del Factor de Olvido Variable, para una sefial de entrada SBPA de 15 al 35% de
apertura de valvula.

Observando el comportamiento del factor de olvido variable se hace cada vez pequefio esto
nos indica la rapidez con la que se olvidan los datos antiguos y con ello se asegura que error sea
minimo (con eso aseguramos que el algoritmo tenga memoria finita y eliminamos la influencia de los

datos antiguos).
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Figura 2.40 Data Experimental de la Identificacion en Linea de la Planta Modelo de Presién, para una sefial de entrada SBPA del 60% al 80% de apertura de vélvula.
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La figura 2.40 muestra la data real de la identificacion en linea considerando una sefial de
entrada binaria aleatoria SBPA con un rango de operacion inicial de 60% y una final de 80% de
apertura de valvula, las condiciones iniciales y especificaciones del identificador fueron las mismas de

la experiencia anterior.

Como se puede observar los resultados de la data real, la rapidez con que se adaptan los
parametros es de aproximadamente 1 seg, y convergen con el mismo rate (proporcion), y estas
convergencias no necesariamente tienen que converger a los valores reales del modelo, pero si
encontrar una estabilidad en el sistema a pesar de incertidumbres presentes, nétese en la estimacion
del pardmetro be; no converge al valor b, del modelo, el error presente es aceptable porque proporciona

la estabilidad necesaria al sistema.

La figura 2.41 muestra la evolucion del factor de olvido variable para una sefial de entrada
SBPA con un rango de operacion inicial de 60% al 80% de apertura de valvula y notamos que su
comportamiento se hace cada vez mas pequefio, esto nos indica la rapidez con la que se olvidan los
datos antiguos, y con ello se esta asegurando que el error sea minimo (con eso aseguramos que el

algoritmo tenga memoria finita y eliminamos la influencia de los datos antiguos).

Lambda Variable RLS Lambda Variable RELS
1 1itA-f-F——-F---F-=--- ----—
| | | |
| | | |
0.995 0.995{4-H-L----L- ,: ,,,,, - N
| | | |
o 0% B et | s S R
\_~5 é | | | |
o 0.985 © 0.985( |||~ FF-Af-1 - F4F-
g g ]
S 098 S 098 At Fore
% g | | | |
£ 0975 £ 0.975) - ||-|-r - fp e - te
3 3 | | |
0.97 0.971 -H-|- ‘pff, k- ,:, ,,,: _1-
| | | |
0.965 0.965F ~H-|----44t- 7;7 —hE-1-
| | | |
0.96 opet-U-LJJLLLLJU LI
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Tiempo [Seg]
Figura 2.41 Adaptacion del Factor de Olvido Variable, para una sefial de entrada SBPA del 60% al 80% de

apertura de valvula.
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Capitulo 3
CONTROL ADAPTIVO

3.1 GENERALIDADES.

Muchos procesos de control son tipicamente de naturaleza no lineal y variantes en el tiempo;
asimismo en una gran variedad de casos el modelamiento es muy dificil especialmente cuando los
parametros del proceso varian frecuentemente, esto es porque muchos métodos de teoria de control
moderno requieren un conocimiento exacto del modelo del proceso que no puede ser aplicado
satisfactoriamente en el contexto industrial. En muchos casos las estrategias de control con pardmetros
constantes no pueden ser adaptadas a los cambios en las condiciones de operacion. Las no-
linealidades y la naturaleza variante en el tiempo de los procesos es la razon principal para el desarrollo
de las técnicas del control adaptivo. Por ejemplo, en el caso de los controladores PID, se usan para
regular un lazo de control no lineal, la sintonia normalmente se realiza en un punto de operacion, a
medida que se va afectando el funcionamiento del proceso por su naturaleza no lineal, la pobre sintonia
origina una pérdida de rendimiento en el controlador, causando una elevada variabilidad en las salidas
controladas. Estas variaciones en la dindmica, es debido a que las sefiales que interactuan cambian la
dindmica del proceso, como por ejemplo por el efecto del desgaste de los equipos, consumo de

insumos, zonas muertas, presencia de ruido o perturbaciones, etc.

Un controlador adaptivo tiene la ventaja de variar los pardmetros del controlador a fin de
corresponder a los cambios producidos en la dinamica del proceso y a las sefiales que interactan

sobre dicho proceso.

El control adaptivo no significa un cambio en la estrategia de control, pero si una adaptacion en
los parametros del controlador para prevenir un decaimiento en la performance global del sistema en

presencia de cambios en la dindmica del proceso.
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3.2 PERSPECTIVA HISTORICA.

En los inicios de la década de los 50, hubo gran investigacion en control adaptivo en relacion
con el disefio de autopilotos para una alta performance en el vuelo de las aeronaves; tales aeronaves
operaban bajo un gran rango de velocidad y altitud. Se conocia que los controladores lineales
existentes trabajaban bien en un punto; pero no para un régimen de vuelo variado. Se necesitaban

controladores mas avanzados.

Después de muchos esfuerzos de investigacion se encontré que variando la ganancia de los
controladores era la solucién para los sistemas de control de vuelo. El interés en control adaptivo
parcialmente disminuyo porque los problemas de control adaptivo fueron también dificiles de manejar

usando las técnicas que estuvieron disponibles en ese entonces.

En 1960, hubo un mayor desarrollo en la teoria de control para desarrollar control adaptivo.
Las variables de estado y la teoria de la estabilidad fueron introducidas. Hubo también un importante
resultado en la teoria del control estocastico. La programacion dindmica fue introducido por Bellman,
incrementando el entendimiento del proceso adaptivo. La contribucién fundamental fue hecha por
Tsypkin, quien mostré que muchos esquemas para el aprendizaje del control adaptivo podrian ser
descritos en un marco comdn. Hubo también desarrollos en Sistemas de Identificacion. Un renacimiento
de control adaptivo ocurrié en 1970, cuando diferentes disefios de estimacion fueron combinados con
varios métodos de disefio. Muchas aplicaciones fueron reportadas, pero los resultados tedricos fueron

muy limitados.

En los finales de 1970 y comienzos de 1980, se demostrd estabilidad en los sistemas
adaptivos que aparecian, bajo ciertas asunciones limitantes. Los esfuerzos para unir ideas del control
robusto e identificacion de sistemas son de particular relevancia; se inicio una interesante investigacion

dentro de la robustez del control adaptivo.

En los finales de los 80 y inicio de los 90, investigaciones dieron una nueva vision dentro de la
robustes de los controles adaptivos, investigaciones de los sistemas no lineales también permitieron un

significante incremento en el entendimiento del control adaptivo.

Ha habido muchos experimentos del Control Adaptivo en los laboratorios e industria. El

progreso rapido en la Microelectrénica era un estimulo fuerte. La interaccion entre la teoria y la
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experimentacion ha producido el desarrollo vigoroso de control adaptivo. Como resultado, el controlador
adaptivo empez6 a comercializarse ha comienzos de los 80, este desarrollo estéd acelerando ahora. Un
resultado es que virtualmente todos los controladores de un solo lazo estdn comercialmente disponibles
con técnicas adaptables de alguna forma. La principal razon para introducir el Control Adaptivo era
obtener controladores que podrian adaptar a los cambios en la dinamica del proceso y la perturbacion.
Se ha encontrado que también pueden usarse el Control Adaptivo para proporcionar afinacion

automatica a los controladores.

3.3 CONTROL ADAPTIVO.

En términos adaptivo significa cambiar el comportamiento conforme a nuevas circunstancias.
Un controlador adaptivo es un controlador que puede modificar su comportamiento en respuesta a
cambios en la dindmica del sistema y a las perturbaciones, es decir a las sefiales que interacttian en

proceso.

Existen muchas definiciones de control adaptivo, siendo una de las mas aceptadas, que
control adaptivo es un tipo especial de control no lineal en que el estado del proceso puede ser
separado en dos escalas de tiempo que evolucionan a diferente velocidad. La escala lenta corresponde
a los cambios de los pardmetros y por consiguiente a la velocidad con la cual los parametros del
controlador son modificados y la escala rapida que corresponde a la dinamica del lazo ordinario que es

de realimentacion. (Rodriguez y Lopez, 1996)

\

Comparacion | | Mecanismo de Medida del indice de
Decision Adaptacion Actuacion
\ A y
Actuacion u
Deseada Controlador | —#~(_ )—  Proceso > Y

.

Figura 3.1 Configuracién basica de control adaptivo
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En la figura 3.1 muestra el esquema basico de control adaptivo (Landau, 1974), esta
compuesto por un lazo principal de realimentacion negativa, en el que actla al igual que en los
sistemas convencionales un controlador y de otro lazo en el que se mide un cierto indice de
funcionamiento, el cual es comparado con el indice deseado y se procesa el error en un mecanismo de
adaptacion que ajusta los parametros del controlador y en algunos casos actia directamente sobre al
sefial de control. También puede existir un tercer bucle dedicado ha supervisar la marcha de los dos
lazos anteriores (Isermann, 1982), en orden a asegurar la estabilidad del sistema y ha mejorar la

respuesta del algoritmo de control.

Existen muchos tipos de controladores adaptivos que proporcionan buenas caracteristicas de
control en presencia de cambios en la dindmica del proceso y de perturbacion. Estos controladores
estén divididos en varias categorias. La categoria mas general esta los controladores adaptivos en lazo
abierto y en lazo cerrado. Los controladores adaptivos en lazo abierto no son realmente adaptivos,
puesto que la adaptacion se realiza en lazo abierto, también llamados controladores de ganancia

programada o tabulada (Gain Scheduling).

Los controladores de ganancia programada o cambio por tabla (Gain Sheduling), consiste en
la modificacién de los pardmetros de controlador a partir de una tabla que ha sido calculada
previamente para distintos puntos de operacion, en funcién de una variable auxiliar. El concepto de
control por ganancia tabulada se origina en sistemas de control de aeronaves. En estas aplicaciones,
las ecuaciones no lineales de movimiento de la aeronave se linealizan alrededor de ciertos puntos de
operacion que capturan los modos principales de operacion de la aeronave a lo largo del patron de
vuelo deseado. Se disefia, entonces controladores lineales para alcanzar la estabilidad y el desempefio
deseado para cada una de las linealizaciones del sistema en cada punto de operacion. Luego se
interpolan los valores de los pardmetros de los controladores como funciones de las variables de
tabulacion tipicamente, presion, velocidad, altitud, etc. Finalmente, el controlador por ganancia
programada o tabulada se implementa como un sistema no lineal, cuyo controlador puede ser

cambiado en funcién de la altura del avién (Astrom-Wittenmark, 1995).

En la figura 3.2 se presenta esquematicamente este tipo de controladores. Se supone que
existe una fuerte relacion entre la variable auxiliar y la dindmica de los parametros del sistema. Este
tipo de adaptacion tiene la ventaja de que el controlador puede ser cambiado muy rapidamente,
dependiendo de la rapidez con que la variable auxiliar refleje el cambio de la dindmica del proceso,

siendo muy importante la eleccién de dicha variable. Sin embargo estos controladores consumen
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mucho tiempo en la realizacion de la tabla de parametros, presentando asi mismo algunos problemas

de conmutacion de unos pardmetros a otros.

Mecanismo de < medio ambiente
Adaptacion perturbaciones
’7 Gain Schedule [
[P u
antrolador Proceso y
> Ajustable >

\

Figura 3.2 Control Adaptivo por Ganancia Programa - Gain Sheduling.

Dentro de los controladores adaptivos de lazo cerrado mostrado en la figura 3.1, encontramos
dos grupos, Controladores Adaptivos con Modelo de Referencia - MRAC y los Controladores de Auto-
sintonizacion — STR, estos pueden ser considerados como una aproximacion a la solucion del problema
de control adaptivo. La hipétesis que justifica la aproximacion es que para cualquier juego de valores
posibles de los parametros de la planta y las perturbaciones, existe un controlador lineal con una
complejidad fijada, tal que el conjunto de controlador y planta tienen caracteristicas preespecificadas.
Los controladores adaptivos con modelo de referencia, intentan alcanzar para una sefial de entrada
definida, un comportamiento en lazo cerrado dado por un modelo de referencia. Los controladores de
auto-sintonizacion tratan de alcanzar un control Gptimo, sujeto a un controlador y ha obtener

informacion del proceso y sus sefiales. (Rodriguez-Lopez, 1996)

Estas dos técnicas han sido desarrolladas separadamente durante varios afios, pudiéndose
demostrar su equivalencia en muchos casos. Las ventajas de MRAC estan en su rapida adaptacion
para una entrada definida y en la simplicidad de tratamiento de la estabilidad utilizando la teoria de
estabilidad de sistemas no lineales. Sin embargo, no se adapta convenientemente si la sefial de
entrada al sistema tiene poca riqueza. En cambio, un Controlador de Auto-sintonizaciéon STR tiene la
ventaja de que se adapta para cualquier caso y en particular para perturbaciones no medibles (ruido
coloreado), teniendo al mismo tiempo una estructura modular, lo que hace posible la programacion por

bloques, siendo facil de realizar distintos controladores. (Rodriguez-Lépez, 1996)
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3.3.1 CONTROLADORES ADAPTIVOS CON MODELO DE REFERENCIA - MRAC.

Los Controladores Adaptivos con Modelo de Referencia (Model-Reference Adaptive Control),
fueron disefiados primeramente para sistemas continuos por minimizacion de un indice de actuacion,
siendo dicho indice la integral del error al cuadrado. Esta regla de disefio fue propuesta por Whitaker

del MIT en 1958, Instrumentation Laboratory, denominandose por ello la regla del MIT.

Modelo de
Referencia ym

Parametros del controlador Mecanismo de € C'
‘ Adaptacion 1
= | u
Actuacion
Deseada Controlador > Proceso > Y

\

Figura 3.3 Estructura de control adaptivo con modelo de referencia MRAC

En cuanto a las configuraciones posibles con modelo de referencia, la mas usual es utilizar un
modelo paralelo, en la figura 3.3 muestra este tipo de configuracion. Aunque son posibles otras
configuraciones con modelo serie, serie-paralelo, etc. Existe una dualidad entre los sistemas de control
adaptivo a un modelo de referencia y el problema de identificacién con un modelo ajustable, siendo en

este caso el modelo de referencia la planta a identificar.

Dado un modelo de referencia Gm(s,p) y un sistema ajustable Ga(s,p ), el cual se desea que

siga al modelo para que el error sea nulo 0 minimo en el caso de la presencia de perturbaciones, se

define el indice de funcionamiento:

_lr.e _
J_Eje dt, e=Y,—VYa (3.1
Ym salida del modelo de referencia
Ya salida del modelo ajustable
p parametro a ajustar
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Usando la técnica de optimizacion del gradiente se tiene que la regla de adaptacion es:

Ap(e,t)=—K grad(J)=-K

op (3.2)

siendo AP la variacion de P con relacion al dltimo valor calculado y K es la ganancia de adaptacion.

La validacion del parametro ajustable con relacion al tiempo sera:

_dp_ ofa
P Ka(ap] 8.3

Si se asume variacion lenta de la ley de adaptacion, se puede intercambiar el orden de las derivadas:

ﬁ=—Ka[a‘]j=—Ka[lezjz—Keae
op\ ot op\2 op

Esta ecuacion ultima se denomina la ley de adaptacion que representa la regla del M. I. T.

@:6(ym_ya):_aya (34)
op ap op '
_vaWNa
luego, p=Ke a0 (3.5)

La dya/op es la funcién de sensibilidad del modelo ajustable con respecto al parametro. En este caso

la funcién de sensibilidad es proporcional a ym quedando la ley de adaptacion de la forma:

p=K, ey, (3.6)

Esta regla ha sido muy popular debido a su simplicidad. Sin embargo para el caso de ajuste de
varios parametros requiere un nimero elevado de funciones de sensibilidad (tantas como parametros).
Por otro lado la ganancia de adaptacion gobierna la velocidad de respuesta, si ésta es muy grande el
sistema puede ser inestable y si es muy pequefia la velocidad serd muy lenta. Para obtener un buen
compromiso entre la velocidad de respuesta y estabilidad es necesario un laborioso estudio por

simulacion.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




i)

S-}- | (?" FGR;EIF?SIDAD
TESIS PUCP o = CATOLICA

DEL PERU

Otra técnica de disefio se fundamenta en la utilizacion del segundo método de Lyapunov, el
cual tiene la ventaja de que asegura la estabilidad global para cualquier valor de la ganancia de
adaptacion y cualquier tipo de entrada. La principal desventaja de este método es que se requiere el
conocimiento del vector de estado, que no siempre es accesible. Otra desventaja es que no es
aplicable a los casos donde los parametros del conjunto planta mas controlador no pueden ser

modificados directamente.

En 1981 Landau propone una técnica de disefio basada en el concepto de hiperestabilidad y
en la teoria de estabilidad de Popov. El concepto de hiperestabilidad esta relacionado con la estabilidad
de una clase de sistemas, tales que pueden ser separados en dos bloques tan como muestra la figura
3.4, Este sistema esta formada por una parte lineal invariante en el tiempo y otra no lineal o variante en
el tiempo.

Parte lineal e
— invariante en el
+ tiempo

\J

Parte no-lineal y/o v
variable en el -
tiempo

Figura 3.4 Separacion del sistema - Hiperestabilidad

Sila entrada y salida de la parte no lineal estan relacionadas por la desigualdad de Popov:

t
n(O,t):'[vwdtz—Yz, Vi>0 (3.7)
0

donde v es la entrada y w la salida e YO2 es una constante finita positiva independiente de t, el

problema de encontrar la estabilidad absoluta de este sistema, se concreta en averiguar las
condiciones que debe de cumplir la parte lineal para que el conjunto sea estable. Para disefiar la ley de
adaptacion mediante esta técnica detallaremos en forma resumida, que el primer paso es transformar el
sistema con modelo de referencia en uno equivalente que tenga la estructura de la figura 3.4, después
debemos encontrar la ley de adaptacion para que se cumpla la desigualdad de Popov, como tercer
paso demos encontrar la parte de la ley de adaptacion que aparezca en la parte lineal para que el
conjunto del sistema sea globalmente estable y el ultimo paso es volver al sistema original y formular la
ley de adaptacion explicitamente. Con esta técnica se garantiza la estabilidad del conjunto, siendo su

principal desventaja que a menudo son necesarios una serie de diferenciadores.
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3.32 CONTROL ADAPTIVO DE AUTO-SINTONIZACION - STR.

Los Controladores Adaptivos de Auto-Sintonizacion STR (Selt Tuning Controllers), son lo que
Se ajustan, su comportamiento a las cambiantes propiedades del proceso controlado y de las sefiales

que interactlian sobre el proceso.

En la figura 3.5 muestra el diagrama de blogues, en donde podemos distinguir 3 bloques
claramente diferenciadas, un algoritmo recursivo de estimacion de parametros, un mecanismo de
adaptacion que desarrolla la tarea de disefio del controlador, y un controlador con pardmetros

ajustables. (Rodriguez-Lopez, 1996)

Actuacion Disefio del Estimacion del
»
Deseada -1 Controlador N Proceso
Lad

\

— | Controlador
Auto-ajustable

A

~<

\ 4

Proceso

Y

o=
\4

Figura 3.5 Estructura del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacién STR.

La idea de los Controladores de Auto-Sintonizacion puede ser aplicada a muchos problemas

de control que nos son formulados como un problema de control estocéstico (Astrom-Wittenmark, 1995).

3.4 CONTROL ADAPTIVO COMO UNA HERRAMIENTA VERSATIL EN EL DISENO DE
CONTROLADORES NO LINEALES.

Dado que un Controlador Adaptivo es un sistema no lineal en que es necesario ajustar una
serie de parametros, es importante explorar bajo que circunstancia es insuficiente utilizar un controlador

convencional y sera necesario un controlador adaptivo.

Un controlador convencional esta pensado para controlar sistemas la mayor parte de las veces
lineales, cuyos parametros permanecen constantes. Esto es una buena aproximacion en la mayor parte
de los casos, cuando se pretende controlar un sistema en un punto fijo de operacién. Cuando existen

perturbaciones, si estas son pequefias, dicha aproximacién continua siendo suficiente para obtener
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buenos resultados en el control. Sin embargo, la aproximacion en torno a un punto de funcionamiento
no suele seguir siendo buena, si el punto de funcionamiento cambia y las perturbaciones son mas
notorias, resulta mas eficaz una aplicacion de un controlador adaptivo. En general no es inmediato
decidir el tipo de control necesitara dicho proceso, cominmente esta decision se toma estudiando

detenidamente las caracteristicas de la aplicacion en cuestion.

La ventaja que se tiene de estos Controladores Adaptivos es que, a pesar de que es bastante
compleja, un mismo disefio puede ser utilizado en diferentes aplicaciones. Entonces el costo en el
desarrollo del controlador se divide entre las bastas aplicaciones que puede llegar a tener. Un ejemplo
en el que resulta util la aplicacion del controlador adaptivo es cuando se trabaja con actuadores no
lineales que generalmente se linealizan en torno a un punto de operacion estacionario. En estos casos
se observa mediante simulaciones que el sistema funciona bien solo en un punto de funcionamiento y
que opera pobremente en los demés. Otro ejemplo particularmente interesante es aquél en el que
existen tanques y tuberfas largas interconectadas. En estos sistemas se va introducir un tiempo de
retardo y constante de tiempo que va variar de acuerdo a la entrada, originando varios
comportamientos, es decir, los parametros van ha variar en el tiempo, de acuerdo a sus caracteristicas
dindmicas de cada proceso. Con estos ejemplos se pone de manifiesto que existe muchos procesos
que pueden ser candidatos para aplicar Control Adaptivo. Si la modificacién de los pardmetros es
conocida, puede aplicarse un controlador auto-ajustable por tabla (Gain Sheduling), pero cuando
existen partes del sistema cuya variacién no conocemos no podemos medir, un buen candidato es
aplicar control adaptivo identificando sélo la parte que desconocemos (Self-Tuning Controllers, Model-
Reference Adaptive Control), en la practica un control adaptivo es exitoso, versatil y es 6ptimo ya que
consigue modelar incertidumbres en sistemas lineales y no lineales mientras realiza una actualizacion

de los pardmetros del modelo en linea (on line).

35 DISENO DE CONTROLADORES ADAPTIVOS DE AUTO-SINTONIZACION - STR.

En general, cuando disefiamos un controlador convencional, este se disefia para un punto de
funcionamiento determinado del proceso (zona de trabajo donde su comportamiento es lineal y estable).
Ahora bien, si los parametros del proceso varian con el tiempo y las perturbaciones son mas notorias
(debido al cambio de los pardmetros por algin factor externo, desgastes de las constantes fisicas, 0
bien porgue el proceso es no lineal), se modifica el punto de funcionamiento del proceso, entonces el
controlador calculado para este punto de operacién concreto no serd el adecuado para este tipo de

situaciones, puesto que el proceso se hace inestable. Cuando nos enfrentamos con este tipo de
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problemas, podemos plantear una estructura de control que ademas del bucle de principal del
controlador que existe en todo sistema de control, incorpora un segundo bucle de control, en el que a
partir de la informacion recogida del proceso y con un determinado criterio de disefio se modifican los
parametros del controlador. A este tipo de controladores se les conoce como Controladores Adaptivos.

Los Controladores Adaptivos de Auto-Sintonizacion STR (Selt Tuning Controllers), son lo que
se adaptan a los cambios de la dindmica del proceso y las perturbaciones. Ademéas de contar una
estructura modular, es decir, conforma una estructura sub-dptima, basada en el principio de separacion

de las tareas de control e identificacion.

En la figura 3.6 muestra el diagrama de bloques de estos controladores y se distinguen tres

partes claramente diferenciadas:
e Un algoritmo recursivo de estimacion de pardmetros.

¢ Un mecanismo de adaptacion que desarrolla la tarea de disefio del controlador, y

¢ Un controlador con parametros ajustables.

Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion STR

___________________ A
| Especificaciones de disefio Parametros estimados del Proceso |
I i i I
| . = 2
Disefio del »| Estimacion | I

I Controlador del Proceso |
| Parametrosdel | 3
| Controlador |
| Referencia

— I
| Controlador B Proceso »
| Entrada | Salida
ol ___ )

Figura 3.6 Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacién —STR (Self-Tuning Controllers)

El disefio comienza con un método de disefio para sistemas con parametros conocidos,
sustituyendo posteriormente los parametros conocidos por sus estimados y recalculando el controlador
en cada tiempo de muestreo. La aplicacién de esta idea es lo que se conoce como el principio de

equivalencia cierta.
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La idea de los controladores adaptivos de auto-sintonizacion STR, puede ser aplicada a
muchos problemas de control que no son formulados como un problema de control estocastico. Dada la
modularidad y la separacion de control e identificacion, pueden formarse muchas clases de
controladores adaptivos de auto-sintonizacion por combinacion de diferentes métodos de disefio de
controladores (ubicacion de polos, PID, minima varianza, optimal, etc.) y de identificadores (RLS, RELS,

etc.).

En cuanto el modelo del proceso, supondremos en general, que sobre el sistema actlan
perturbaciones estocasticas, por lo que el proceso estara descrito por su modelo ARMAX, de la

siguiente forma:

donde los distintos polinomios y variables tienen el significado siguiente:
Az =1+az t+az2+. . +az"
Bz')= bzl+b,z?+..+b,z" (3.9)

-1y _ N -2 —q
C(z7)=1+cz7 +C,27° +..4CyZ

Siendo y(k) es la secuencia de salida, u(k) la sefial de control del sistema, v(k) es la perturbacién (sefial
aleatoria independiente con distribucion gaussiana N[0,c]). La perturbacion puede entrar en el sistema
de muchas maneras, aqui se supone que ellos entran a la salida del proceso. Para sistemas lineales, el
principio de superposicion sostiene, que una perturbacion de la entrada equivalente puede encontrarse
siempre. El parametro d se llama los polos en exceso representa la parte entera del retraso de tiempo y
el periodo muestreado (d es el retardo del sistema). Ademas, A y B son los polinomios descritos por el

operador “z” en retraso.

En cuanto el criterio de disefio, pueden dividirse en dos tipos, segun el planteamiento del
problema sea estocastico 0 no estocastico. Cuando el planteamiento es estocastico, se consideran

sistemas cuyas sefiales no pueden conocer exactamente y tampoco se pueden predecir.
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En el disefio con planteamiento estocastico, normalmente se minimiza un cierto indice de
actuacion, como por ejemplo para el caso de minima varianza, se trata de minimizar las variaciones con

respecto a cero, ya que se trata de un problema de regulacion.

J=E[y*(t+d+1)] (3.10)

0 bien puede plantearse un indice mas general de la forma:

J=E[(Qy(t+d-+1) +Ru(t) - Pw(t) )*] (3.11)

Mediante el planteamiento no estocastico, se considera que las perturbaciones que inciden
sobre un sistema son exactamente conocidas, pudiéndose describir estos sistemas analiticamente por

medio de un sistema dindmico determinista.

En este caso el indice de actuacion se da en funcidon de unas especificaciones que debe
cumplir la salida del sistema, lo que normalmente se traduce en especificar una funcion de
transferencia deseada en lazo cerrado, como es el caso de asignacion de polos. En la actualidad se ha

demostrado en numerosas caso que ambos planteamiento conducen a los resultados similares.
3.5.1  DISENO MEDIANTE ASIGNACION DE POLOS Y CEROS.

K. J. Astrdm y B. Wittenmark, propone una estructura de control con disefio mediante
asignacion de polos como se describe en la figura 3.7(a). Esta estructura puede interpretarse como un
compensador en adelanto un compensador retroalimentado (feedback). También puede demostrase
que dicha estructura corresponde a un controlador lineal por realimentacion del estado y a un
observador. La ley de control puede disefiarse para unos polos deseados del sistema en lazo cerrado,

preservando los ceros inestables en lazo abierto.

El problema que se plantea consiste en hacer que la funcién de transferencia, desde la salida

a la referencia del sistema de la figura 3.7(b), sea de la forma:

y(K) = =" 7 -9w(K) (3.12)
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donde los polinomios Rm y P no tienen factores comunes y el grado deg P > deg Rim. Esto permitira
dar las especificaciones del problema de seguimiento en términos de la respuesta deseada a una sefial

de referencia. También habré que especificar al dindmica del observador median el polinomio Ag.

c
v(k) > A
" Controlador Proceso
LIWN u(k) y (k)
.| Ru=Tw-Sy > EZ’d K
A
(a)
C
k _a
i) >
1 | ww| B (Y
LN T »X)— = » —729 L 5R—"—
+_ R A
S |«

(b)
Figura 3.7 Estructura del Control Adaptivo — STR mediante asignacion de polos.
El método de disefio elegido es el de sintesis algebraica directa. La solucion consiste
basicamente en resolver una ecuacion polinomial con ciertas restricciones en los drdenes de los

polinomios para asegurar que el controlador sea casual y con realizacion minima.

A partir de la figura 3.7 (b), la funcién de transferencia en lazo cerrado que se obtiene es:

BTz ™ CR
y(k) = 5 Wik)+ — V(K
AR +BSz AR +BSz (3.13)
AT BS
uk)=———w(k)————v(k
1 AR +BSz ™ 1 AR +BSz™* 1
La ecuacion polinomial caracteristica en lazo cerrado es:
AR+BSz ™ = A, (3.14)
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La idea importante del método de disefio es especificar el polinomio caracteristico deseado en
lazo cerrado Aic. Los polinomios R y S pueden obtenerse resolviendo la ecuacion 3.14. Esta ecuacion

juega un papel fundamental el disefio y es llamado la Ecuacién Diophantine.

Suponiendo que las perturbaciones son despreciables e igualando dicha ecuacion con la

ecuacion 3.12, se tiene la siguiente ecuacion polinomial:
—d
(AR+BSz™") R, =BTP, (3.15)
Las raices de ésta ecuacion polinomial contienen las raices de los polinomios T, By Pp. Si el
polinomio B no estad contenido en el polinomio Ry, entonces formard parte del controlador que
cancelara estos ceros, luego para que asi pueda ocurrir, los ceros del polinomio B deben ser estables o

estar contenidos en Rp.

Factorizando B como B- x B*, donde el subindice — corresponde a los ceros inestables y el + a

los ceros estables. Haciendo el siguiente arreglo tenemos también:
R m = B_R ml
R=R,B"
Reemplazando en la ecuacion 3.15:
(AR,B* +B"B*Sz™%) B'R,,=B"B*A,R,, P,
simplificando:

AR, +BSz™" =A, P, (3.17)

La ecuacion 3.17 denominado Ecuacién Diophantine cuyas incégnitas son Ry y S, para
resolverlas se pueden utilizar varios métodos, como son: resolucién de un sistema de ecuaciones
lineales simultaneas, utilizacion del método de la matriz polinomial, o bien se puede resolver mediante

un segundo algoritmo de identificacion, lo que conduce a un método llamado cuasi-directo.
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3.5.2 CONDICIONES DE CAUSALIDAD.

La ecuacion 3.17 tiene infinitas soluciones, pudiéndose obtener una solucion Unica realizable.
Para ello es necesario determinar los 6rdenes minimos de los polinomios para que el controlador
mediante asignacion de polos y ceros de K. J. Astrdm y B. Wittenmark, sea causal. Nosotros

imponemos las siguientes condiciones.

degS < degR

(3.18)
degT <degR

La ecuacién de Diophantine (descritas por 3.14 6 3.17), tiene muchas soluciones porque si R y S9son

las soluciones, entonces:

R=R’+0QB
S=S’"-QA

donde Q es un polinomio arbitrario. Hay muchas soluciones subsecuentemente, nosotros podemos
seleccionar la solucion del controlador de grado més bajo. Nosotros llamamos a esta solucién de grado
minimo. Entonces el deg A > deg B, el término de orden més alto de la ecuacion 3.14 es del lado
izquierdo y es AR. Entonces:

degR =degA . —degA
Debido a la ecuacion 3.14, hay siempre una solucion tal que deg S < deg A = n. Nosotros podemos
encontrar asi siempre una solucion en que el grado de S es a lo sumo el deg A — 1. Esto se llama la
solucién del grado minimo de la ecuacién de Diophantine. La condicion deg S < deg R implica:

degA c >2degA-1 (3.19)

De la ecuacion 3.16 (T = AjRm1) donde el deg T < deg R, esta condicién implica:

degP,, —degR,,; >degA—degB*

103

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg%\éel_r:g?m

DEL PERU

Agregando al deg B-a ambos lados, nosotros encontramos que esto es equivalente al deg P — deg
Rm > d. Esto significa eso en el caso de tiempo discreto que el retraso de tiempo del modelo debe ser
por lo menos tan grande como el retraso de tiempo del proceso que es una condicién muy natural.
Resumiendo, nosotros encontramos que la causalidad condicionada por la expresion 3.18 puede
escribirse como:

degA . >2degA-1

9ALc g (3.20)

degP, —degR,, >degA—degB=d
Es natural escoger una solucién en que el controlador sea de grado minimo. En el caso de tiempo
discreto es razonable que nosotros también requiramos que no haya retraso extra en el controlador.

Esto implica que los polinomios R, S, y T deben tener los mismos grados.

353  INTERPRETACION DEL CONTROLADOR COMO MODELO DE REFERENCIA.

La estructura del controlador disefiado puede interpretarse como seguimiento a un modelo de
referencia de la forma dada en la ecuacion 3.12, operando con la ecuacion 3.15, para obtener T/R y

sustituyendo en la expresion del controlador:

mmzéhwwyswm] (3.21)
se tiene:

wng

yolkrd)+ Ly (9-yK) (322)

que corresponde a la estructura de la figura 3.8.

Ru” yk)
Pm
s | ekx!
R g
+
w(k) R, A |+ X uk B y(k)
> > — > —(
P, B A

Figura 3.8 Interpretacion del controlador como modelo de referencia
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En dicha estructura se puede observar que el controlador esta compuesto de dos partes, un
controlador en adelanto - feedforward y controlador en lazo cerrado - feedback. Si la sefial e(k) es igual
a cero, la accion del bloque S/R desaparece y la relacion que liga la entrada con la salida es justamente
el modelo de referencia dada por la ecuacion 3.12. Por otro lado es de notar que el bloque A/B no es

realizable pero si lo es RnA/PrB.

354  CASOS PARTICULARES EN EL DISENO DE CONTROLADORES ADAPTIVOS DE AUTO-
SINTONIZACION.

Para el disefio del controlador propuesto es necesario factorizar el polinomio B y resolver la
ecuacion polinomial 3.17. Estos pasos pueden consumir un tiempo de célculo apreciable y si se
pretende que el algoritmo funcione en linea con el proceso, caso normal de control adaptivo, es de gran

interés considerar casos particulares en los que dichos célculos se simplifiquen.

3.5.4.1 Cancelacion de todos los ceros del sistema.

En este caso se supone que el sistema es de fase minima, pudiéndose cancelar todos los

ceros del sistema en lazo abierto, por lo que se tiene:

By B B =1 (3.23)
R, =R, =K R =RB T=KA,
que sustituyendo en la ecuacion 3.17, se tiene el siguiente resultado:
AR, +Sz7% =P A, (3.24)

3.5.4.2 No se cancela ningun cero del sistema.

Si el sistema a controlar es de fase no minima, se supone que todos los ceros estan fuera del

circulo unitario y se eligen los ceros del sistema en lazo cerrado como Ry, = KB, siendo K una constante,

0 sea:
B" =1 B =B
(3.25)
R, =BR,, =KB R=R, T=KA,
La ecuacion resultante es de la forma que se muestra:
AR+BSz " =P A, (3.26)
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355 CONSIDERACIONES GENERALES DE DISENO.

Hasta ahora hemos mencionado el disefio de controladores para procesos cuyos parametros
se han supuesto conocidos. En este punto reemplazaremos esta hipdtesis por otra en que se supone
que los pardmetros son desconocidos y constantes. No obstante, como han demostrado
experimentalmente algunos autores entre los que podemos mencionar a K. J. Astrém y B. Wittenmark,
estas técnicas pueden ser aplicadas cuando los parametros varian lentamente o bien bruscamente,
pero sus valores se mantienen constantes durante largos periodos de tiempo. La idea basica en que se
basan los Controladores Adaptivos de Auto-sintonizacién STR, reside en la aplicacion del principio de
equivalencia cierta. Ello implica el utilizar un algoritmo de identificacion de parametros y calcular los

parametros del controlador en base a suponer que los pardmetros estimados coinciden con los reales.

Dentro de los Controladores de Auto-sintonizacion, que aplican el principio de equivalencia
cierta, para realizar el mecanismo de adaptacion, existen hasicamente dos tipos de algoritmos, unos
que identifican directamente los parametros del sistema dindmico (algoritmo con identificacion explicita),
figura 3.6, y otros que mediante una reescritura del modelo del sistema dinamico, simplifican los pasos,
estimandose en este caso directamente los parametros del controlador (algoritmo con identificacion

implicita), tal como lo muestra la figura 3.9.
3.5.5.1 Algoritmo de identificacion explicita.

El procedimiento es el siguiente:

[1] Estimar los parametros del modelo de la ecuacion 3.8 mediante un algoritmo de identificacion
de pardmetros, propuesto en el capitulo 2.

2] Calcular los parametros del controlador, necesitandose en muchos casos resolver una
ecuacion polinomial.

[3] Calcular la sefial de control con los pardmetros del controlador.

[4] Repetir los pasos 1, 2 y 3 en cada periodo de muestreo.

Implementacion del algoritmo con identificacion explicita.
Dados R, Ao, P, d:

[1] Estimar Ay B en el modelo,

y(k)=iz"’u(k)
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2] Factorizando el polinomio B = B-B*
[3] Resolver la ecuacion siguiente para Ry y S,
AR, +B Sz =A, P, (3.27)
que corresponde a un sistema de ecuaciones lineales.
[4] Calcular la sefial de control mediante,
1 T=ARpy
u(k) = = |Tw(k) — Sy(k
() = [Tk -Sy(] {R:le
[5] Ir al paso 1
3.5.5.2 Algoritmo de identificacion implicita.
El procedimiento es el siguiente:
[1] Estimar los parametros del modelo reparametrizado mediante un algoritmo de identificacion de
pardmetros
2] Calcular la sefial de control con los parametros del controlador.
[3] Repetir los pasos 1y 2 en cada periodo de muestreo.

La realizacion de este algoritmo no siempre es posible, ya que para el paso 1, se necesita en
cada caso particular reformular el modelo para que aparezcan directamente los parametros del
controlador. Se pone de manifiesto que en el caso de la identificacion implicita, la reescritura del
modelo conduce aun modelo bilineal en los parametros que entrafia una mayor dificultad para su
identificacion. También se hace notar que la reescritura del modelo no siempre es posible y hay que

realizar para cada caso en particular.

Implementacion del algoritmo con identificacion implicita.

La ecuacion 3.27 puede reescribirse de la siguiente forma:

AR y(K)+B~Sz™y(K) = AoP,y(K)
como por otro lado Ay(k) =Bz u(k) , lleva a,

R,Bzu(k) +B~Sz%y(k) = A P, y(K)
teniendo en cuenta que R = R;B*y B = B* B-, resulta:

APY(K) =Bz [Ru(k)+ Sy(K)]
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Esta ecuacion puede verse como el modelo de un proceso, en el que los polinomios del controlador Ry
S aparecen directamente. Teniendo en cuenta esto, puede escribirse el algoritmo de control adaptivo

con identificacion implicita siguiente:

Dados R, Ag, P, d:
[1] Estimar R, Sy B-en el modelo,

AoPnY(K) =Bz [Ru(k) + Sy(K)]
2] Calcular la sefial de control mediante,
1
(k) = o [Tw(io - Sy(K)]
T=A;Ry,

[3] Ir al paso 1.

Hay que hacer notar que el modelo a Identificar en este caso es bilineal en los pardmetros, por
lo que la identificacion no es trivial. Para el caso en que B- = 1, 0 sea que tengamos un sistema de fase
minima que tiene todos sus ceros estables, el algoritmo se reduce notablemente, ya que la

identificacion del modelo resultante no presenta ningn problema.

Especificaciones
A
Identificacion <
modelo
reparametrizado <
Parametros del
Controlador
Referencia )
Controlador > Proceso >
Entrada Salida

Figura 3.9 Algoritmo con identificacién implicita
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3.6 DISENO DEL CONTROLADOR ADAPTIVO DE AUTO-SINTONIZACION MEDIANTE
ASIGNACION DE POLOS APLICADO A LA PLANTA MODELO DE PRESION.

El objetivo principal del control adaptivo de auto-sintonizacion es mantener consistente el
rendimiento del proceso en presencia de incertidumbres, o variaciones no conocidas en los parametros
de la planta. En tal sentido, se ha disefiado el controlador con el objetivo de mantener la presion de
aire en el taque a una referencia dada de cuyo buen funcionamiento dependera el rendimiento éptimo

del proceso.

El control se lleva a cabo de modo adaptivo debido a que el comportamiento del proceso es no
lineal y es variable en el tiempo, por lo que el control adaptivo posibilitara la obtencién de

aproximaciones lineales apropiadas para todo el rango de operacion del proceso.

En la figura 3.10 muestra el diagrama de bloques del controlador adaptivo de auto-

sintonizacion mediante asignacion de polos aplicado a la Planta Modelo de Presion.

Planta Modelo de Presién

Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacién
mediante Asignacion de Polos

wk) ! 1
— e T(zY) — o
[ + R(z™) g
| _ :
i .
i !
: S(zt) =
i !

Figura 3.10 Diagrama de bloques del sistema de control adaptivo de auto-sintonizacion mediante asignacion de
polos

La estrategia de control consiste en tres pasos fundamentales:

Paso 1. Identificacion del sistema lineal recursivo en todo el rango de trabajo.

Paso 2. Calculo del controlador apropiado para el sistema identificado.

Paso 3. Obtencion y aplicacion de la sefial de control producida por el controlador, a partir del error
entre la referencia y la salida del sistema.
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3.6.1  IDENTIFICACION RECURSIVA EN LINEA.

Para el desarrollo del algoritmo de identificacion en linea se han tomado con base los modelos
identificados fuera de linea partir de datos reales. La expresion 3.28 muestra el modelo identificado

para una apertura de la valvula de un porcentaje inicial de 5% y un porcentaje final de 20%.

_ -1 -2 _ -1 -2
(k):( 0.0008781 21 +0.001274 7 )2_5 u(k)+[1 0.4448771 —0.42297 Je(k) 5.28)

1-1.833271+0.8348272 1-1.833z71+0.83482 2

La expresion 3.29 muestra el modelo identificado para una apertura de la valvula de un

porcentaje inicial de 36% y un porcentaje final de 42%.

3.29
1-1.802271 +0.8043272 1-1.802z 7 +0.8043272 (329

_ -1 -2 _ -1 -2
" :( 0002035z +0.003142 z jz_s u(k)+(1 04718271 —0.44607 je "
La identificacion en linea se realiz6 aplicando el método recursivo de minimos cuadrados RLS

y el método recursivo de minimos cuadrado extendido RELS.

Como se ha descrito en el capitulo 2 el algoritmo basico de Identificacion, suele ser insuficiente
en las aplicaciones practicas por lo que hay que incluir una serie de mejoras. Por ello se ha incluido un
factor de olvido variable, en el rango entre 0.96 y 1. Al mismo tiempo se ha incluido acotacion inferior y
superior de la matriz de covarianza. Para acotarlo inferiormente esta matriz se le suma una matriz R

constante y para acotarla superiormente a la traza de dicha matriz.

3.62 CALCULO DEL CONTROLADOR ADAPTIVO DE AUTO-SINTONIZACION MEDIANTE
ASIGNACION DE POLOS.

Se ha optado por disefiar el controlador adaptivo de auto-sintonizacion mediante asignacion de
polos y forzando a que el sistema completo resultante en lazo cerrado, posea error estacionario nulo.

Por ultimo, se exige que el sistema tenga ganancia estacionaria unitaria.

En la figura 3.11 se puede apreciar la disposicion de este controlador adaptivo de auto-

sintonizacion mediante asignacion de polos.
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El método de asignacion de polos, se pretende que el sistema en lazo cerrado, incluyendo al
controlador posea una dinamica especificada. Para ello se exige que la funcion de transferencia posea

un denominador igual al polinomio deseado Pm(z?).

Proceso
k k k 4 y(k)
&» T e 1_1 u(k) . B(Z,l) 4 -
+ R(z™) A(z™)

S(zY) -t

Figura 3.11 Estructura del controlador adaptivo de auto-sintonizacién mediante asignacion de polos

La funcién de transferencia de lazo cerrado de la figura 3.11 es:

Gl = Az Rz ) +B(z H)S(z Yz (3.30)
se desea que tenga la forma:
Gz ™) = F;:((Zzll)) 7 (3.31)
De la figura 3.11 el proceso se determina por la funcion de transferencia pulso:
Hz ) = f\((z_lliz_d & (ﬁ::’:ii;] 27 (3.32)
siendo A(z1) y B(z'1) polinomios sin factores comunes.
La ley de control se puede expresar por la ecuacion:
R(z™) uk) =Tz ) w(k)-Sz ™) y(k) (3.33)

que incluye un término de prealimentacion y otro de realimentacion de la salida, los polinomios R

(polinomio monico), Sy T se obtienen del siguiente disefio que se detallan a continuacién.
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Notese que el modelo identificado en linea de la planta, representado por las ecuaciones 3.28 y 3.29
son de fase no minima (todos los ceros estan fuera del circulo unitario), en tal sentido, se han elegido

los ceros del sistema en lazo cerrado, tal como describe la siguiente expresion:

Rn=KB (3.34)
siendo K una constante, o sea:
*=1 B- =
Rn=BRmi=KB R=R;
T =KAo (3.35)

Ahora bien, reemplazando 3.35 en 3.30 y 3.31, e igualando obtenemos la siguiente ecuacion:

AR+BSz™® =P A, (3.36)

m

A esta expresion se le denomina Ecuacion Diophantine, entonces debemos resolver esta ecuacion para
hallar la ley de control (resolver la ecuacion diophantine es obtener los polinomios R y S) y finalmente

se halla el polinomio T de la ecuacién 3.34 y 3.35 (el pre-filtro).

Verificando si el sistema es de fase no minima, del modelo del proceso:

B(z) b,z +b,z7?
Az l+a;z7t+a,z?

Los modelos que se utilizaran para el disefio de controlador adaptivo son descritos por las
expresiones 3.28 y 3.29, estos modelos han sido identificados a partir de datos reales del proceso

realizados en el Capitulo II. Suponiendo que e(k) = 0, se tiene las siguientes ecuaciones:

B(z") (-0.0008781z " +0.001274z7 63
Az 1-1.833271+0.83482 72 ’
B(z™) (-0.00203527"+0.003142 z 3
Az™) 1-1.802771+0.8043272 :
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Entonces, si 251 cumple esta condicidn, en ese caso no se permite cancelacion de ceros.

1

Para ambas ecuaciones cumple esta condicidn, con esto aseguramos que nuestro disefio, no se van ha

cancelar ceros.
La condicion de que posea error en estado estacionario nulo, esta dado por el integrador:
R=R'(z-1) (3.39)

Entonces, en resumen el disefio del controlador adaptivo de auto-sintonizacion mediante ubicacion de
polos, no se van ha cancelar ceros (el sistema es de fase minima), el error en estado estaciona debe

ser cero Yy la ganancia estacionaria deben ser 1.

i BT =R Ao (3.40)
i AR +BS z¢ =Py Ao (3.42)

Condiciones de causalidad.
El controlador debe cumplir las condiciones de causalidad, esto implica unas restricciones en los

grados de los polinomios R, Sy T:

degS <degR

(3.42)
degT <degR

Mediante métodos racionales se obtienen los polinomios R, Sy T que satisfacen la ecuacion 3.40, 3.41

y las restricciones de control.

La Ecuacion Diophantine esta dado por:

AR+BS z7%=P A, =A_

Para que el sistema tenga una solucidn causal deben de cumplir las siguientes condiciones:

deg A>degB
degAp=degA—-degBr-1 =1
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degAc=2degA-1=3

o degPm=2, y degAo=1
entonces:

degS =degA-1-=1

degR =degAo+deg Py — degA=1

De la condicion del integrador, debe ser agregue a R:

R=R'(z-1)

Inspeccionemos las condiciones del grado S y R en la ecuacion diophantine:

degR=2 —>degAp=deg Ay +1=2

Para poder cumplir las especificaciones, el orden de S tiene que ser aumentado, deg S = 2.

Finalmente tenemos los grados de los polinomios:

degP, =2 degA, =2 degR =2
9Fm 9A, g (3.43)

degS =2 degT =2

Resolviendo la Ecuacion Diophantine.

Se necesitan métodos eficaces por resolver esta Ecuacion Diophantine, este se plantea como una

ecuacion lineal debido a los polinomios R y S que son incognitas (los polinomios A y B tienen factores

no comunes):

AR+BS z9=A P =A_ (3.44)

Dados los polinomios Pr, A, y d:

P (2)=2*+a,z+a,, Polinomio de los polos deseados del controlador.
A,(2)=2"+a, z+a,, Polinomio de los polos del observador.
A(2) y B(2). Polinomios del proceso
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El integrador en el paso directo para garantizar que el error estacionario sea cero.

R(2)=(2-DR'=(z-D(z-n=2"+(r-Dz—r (3.45)
S(z)=s,2° +5,2+S,

Resolviendo la Ecuacion Diophantine:

(2% +a,z+a,)[z° +(r—1)z—r1] + (b,z+b,)(s,22 +5,2+5,) z°

w=(2"+a,, z+a,,) (2% +a, z+a,,)
Operando:

2 +(r-1+a,)2° +[-r+a,(r -1 +a,|z* +[a,( —D-a,r]z—a,r +...
4 [by5oz% + (b8, +0,8,)22 +b,s, +b,s,)z+b,s,]270 =.... (3.46)

4 8 2
W=z +(aol+am1 ) +(a02+am1 Agp T amy ) +(am1 85p T8mpa4 )Z+am2a02

Agrupando e igualando términos, obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:
r+b,s,=a,+a,+1-a,
(@, =Yr+b;s; +b,s5,=a,, +a, 8, +ay, +a;, —a,

(3.47)
(@, —ay)r+b,s; +b;S; =a,; 85, +apdy +a,
—a,l +Db,S, =a,,8,,

Encontrando su representacion matricial, para obtener una solucion simple:

1 b, 0 0 r ay +ay +1-a;
(@,-) b, b, O Sy _ Apy tapdg tan, +a;—a, (3.48)
(@,-a;) 0 b, b S A gy T 884 T a5
—a, 0 0 b, S, Az
N—7
G X H
La resolucion es simple:

Gx=H (3.49)
“x=G71H '

La variable x contiene los coeficientes de los polinomios Ry S.
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Calculo de polinomio T.

Calculo del pre-filtro o el polinomio T, del conjunto de ecuaciones en 3.34 y 3.35 se determina T,

despejando K de la ecuacion 3.34, se obtiene:

KB
(3.50)

=R,
S K="m
B

De las especificaciones de disefio se pide que el sistema tenga ganancia unitaria, ademas el

sistema tiene ceros inestables (B contiene ceros fuera del circulo unitario), entonces Ry debe cumplir

las condiciones de compatibilidad que el proceso mismo (B(1)/ A(1))=1.

=1=R, (0= P, (3.51)

Reemplazando en 3.51 en 3.50, se obtiene:

kK Rm _[1+am+an (3.50)
BY) | b, +b,

Reemplazando 3.50 en 3.35, finalmente se obtienen el pre- filtro:

1+a ,+a
( mil mszo
b, +b,

l1+a ,+a
- oml T Tm2 (22 +a, z+a02)
b, +b,

T

T

T=tyz2* +t,z+t, (3.52)

Implementacion en MatLab para la resolucién de la Ecuacion Diophantine.

Igualando los coeficientes de la ecuacion del diophantine dada por ecuacion 3.44 (en todo

caso debe ser igual al modelo descrito por la ecuacion 3.53):
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B(z) by+bzt+b,z?+4b,z7"

3.53
Az l+azt+a,z? +evaz” (@53)

Se puede escribirse como un juego de ecuaciones lineales, tal como se muestra:

1 0 0b, O 0
a; Dby by T N 1 — 8
a, a 0b, b ~. 0]]: :

a, b, by || T _ ey — 4, (354)
a, a b, : . b ||s, A
0 a, a4 Ofg=b/ b, || : :

% . : B . : S| a'LC k+In+1
0 0 a 0 0 b,
A B

Para la resolucién de la ecuacion diophantine se utilizd la matriz de Sylvester, [Astrém y
Wittenmark, 1995]. Esta matriz tiene la propiedad que no es singular si y solo si los polinomios A(z) y
B(z) no tienen ningln factor comun. Si no hay ningun factor comdn entonces existe una Unica solucion
para la ecuacion 3.54. Note, sin embargo, la no singularidad con respecto a los 6rdenes de Ry S. Las

dimensiones diferentes de k y | daran diferentes Ry S.

Antes de aplicar la matriz de sylvester, debemos hacer unos pequefios cambios a nuestra

ecuacion Diophantine (AR +BS z™® = A ), para su programacion en MatLab:
De la accion integral R = (z —1)R', reemplazando y agrupando en la ecuacion Diophantine:

AR+BS 279 =A,
A(z-)R'+BS 2 =A_

H_J
agrupando

[A(zA—l)]R'+BSz*d=ALC

Finalmente queda de la siguiente forma la Ecuacion Diophantine:

A R+BSz%=A, (3.55)
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Haciendo los siguientes arreglos:

Ac=P, A, =(z"+a, z+a,,)z’ +a,, z+a,,)=2" +a,z° +a,2° +a z+a,,

A =(Z-DA@)=(z-1z° +a,z+a,)=2%+(a, -1)z* +(a, —a,)z—a, ~2° +a,2* +a,z+a, (3.56)
R'=nz+r,

Notese que se ha multiplicado el polinomio A(z) con el termino integral (z-1).

Reemplazando la ecuacion 3.56 en 3.55:

‘=z*+a,2®+va,z" +a,z+a,,

(2% +a,2° +a,z+a,)(r,z+1,) +[(0,2+Db,) (5,2° +5,2+5,)] 2~
rz* +a,r 2% 41 8,22 +agr z+1,2° +a,,z? +a,rnz+a,rn, +[b,s,z° +(b,s, +0,8,)2% +...

ot (by8, +by8,)2+b,8,127¢ =2 +a,2° +a,,2° +a,z+a,,

2" +(a,r +1,)2% +(r a, +a,r,)z% + (a0, +a,r,)z+a,r, +[b,5,2° +(b,S, +b,s,)z% +...
(DS, +b,8,)z+b,8,]27" =2* +a,,2° +a,z* +a,z+a,,
Igualando términos:
rn=1
an+r,+bs;=a, =a,+a,
na,+a, +b;S; +0b,5,=a,, ~a, +a,a, +ay, (3.57)
agh +a,rn, +b;s, +b,S;, =a, ~a, a, +and,
agh, +b,S, =a,, ~a,ay

Hallando su representacion matricial que es igual a la matriz de sylvester, entonces su implementacion
en MatLab es sencillo y facil, solo debemos tener en cuenta la estructura de controlador (grados de los

polinomios A, B, Ry S; claro esta que debemos usar dicha matriz de Sylvester).

1 0 0 0 O0fn 1
a, 1 b, 0 O0frm ag
a, a, b, by 0]s,|=|a (3.58)
a; a, 0 b, b|s ags
10 a; 0 0 byfs,| |ag

Claro esta antes de utilizar al polinomio R debemos multiplicarlo por la parte integral (z — 1), es decir:

R(2)=(z-DR'=(z-1(1,z—1,) =1yz° +1,2 1, (3.59)
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3.6.3 OBTENCION Y APLICACION DE LA LEY DE CONTROL.
La ley de control de asignacion de polos esta dada por:

Ru(k) = Tw(k) - Sy(k) (3.59)

donde R(z')=r,+1,z " +r1,27°

Sz =5, +8,2 +5,27°

Tz =ty +t,z +t,27°

Reemplazando se obtiene:

(o +1,27 +0,272)uK) = (ty +t,27" +t,27)W(k) = (o +5,2 7" +5,2 2)y(K) (3.60)

Hallando su representacion en ecuaciones de diferencias:

ro U(K) +ruk =2 +ru(k —2) = tyw(k) + t,w(k =) + t,w(k —2) —... (361)
= SoY(K) —sy(k—1)—s,y(k—-2) '

Despejando en funcion de u(k);

rou(k) = —ru(k =1 —ru(k —2) —s,y(k) — s,y (k —1) — s, y(k —2) + t yw(k) + t,w(k =) + t,w(k — 2)

En el instante k =1

)= (tow() - 5,y(0) (3.62)

En el instante k=2
D)= (-50) - 30Y(2) - $.90) + w(2) + (D) (363)

0

En el instante k=3
U8) = (12—, ~5(3)~5.Y(2)~ 520+ oW(3)+ Lw(2) + (D) (364)

0
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Note los valores actuales en cada instante k, entonces, para la implementacion del algoritmo de control,

se hace un pre-calculo de la ley de control:

pre _u=[-r,u(2)—r,u®)]+[-s,y(2) - s,y@]+[t;w(2) + t,w(D)]
pre_u=[-ruk—1)-ruk-2)]+[-syk-1)—s,yk—2)]+[t,wk -1 +t,wk-2)] (3.65)

Entonces, para el primer instante k=1, se tiene la condicion inicial de un pre_u = 0, entonces se tiene la

siguiente expresion de la ley de control:

(k) = (tow(k) = s,y(K)+pre_u) (3.66)

f'o

Noétese que la ley de control se determino a partir de la resolucion de la ecuacién caracteristica en lazo
cerrado (Ecuacion Diophantine), es decir, mediante dicha ecuacidn se determina el grado de los

polinomios del controlador adaptivo, ademas del valor de sus coeficientes.

En la figura 3.12 muestra el diagrama funcional del controlador adaptivo de auto-sintonizacion

mediante asignacion de polos.

20)
—— P(0), 6(0)
Especificaciones 6 Especificaciones del
[ Identificad
de disefio, deg R, deg S... entificador
A A
A
Ao | Disefio del Controlador d RLS B
P Adaptivo por asignacion RELS
4’ -
de polos - STR Estimacion de Parametros
Controlador Adaptivo
"0 RU(K=Tw(K) - Sy(K) | Planta Modelo de Y (l:)
» g W | Presion >
Perturbaciones

Figura 3.12 Diagrama funcional del controlador adaptivo de auto-sintonizacién mediante asignacion de polos

aplicado a la Planta Modelo de Presion
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3.6.4  SELECCION DE LOS POLOS DESEADOS, Py A..

La seleccion de los polos deseados en lazo cerrado para el controlador y el observador, se
determinan desde el punto de vista del desempefio general del sistema (basados en los requisitos de
respuesta transitoria y/o respuesta en frecuencia como velocidad, factor de amortiguamiento relativo o
ancho de banda). En muchos casos practicos, la seleccion de los polos se reduce a un punto
intermedio entre una respuesta rapida y la sensibilidad a perturbaciones o al ruido en la medicion. Es
decir, si aumentamos la velocidad de la respuesta, entonces, por lo general aumentan los efectos

adversos de las perturbaciones y de ruido en la medicion.

Notese que los polos deseados para el controlador y para el observador son independientes
uno del otro. Los polos deseados en lazo cerrado para el controlador se seleccionan en forma tal que el
sistema satisfaga los requisitos de desempefio. Los polos del observador por lo general se seleccionan
para que la respuesta del observador sea mucho mas répida que la respuesta del sistema. Una regla
practica es escoger una respuesta de observador por [o menos cuatro a cinco veces mas rapida que la
respuesta del sistema, en algunos casos, escoger todos los polos del observador en el origen (para una
respuesta con oscilaciones muertas). En vista de que el observador no es por lo general, una estructura
de hardware, sino un programa de computadora, es posible aumentar la velocidad de respuesta u
obtener la respuesta con oscilaciones muertas de forma que el estado observado converja con rapidez
al estado verdadero. La velocidad méaxima de respuesta del observador queda generalmente limitada

solo por los problemas de ruido y de sensibilidad involucrados en el sistema de control.

Seleccidn de los polos deseados en lazo cerrado.
La seleccion de los polos deseados en el plano z, se realiza a partir de los polos deseados en tiempo

continuo tal como mostramos a continuacion:

(s* +2Cw, 5+ 02) (S+ 0m,) (3.67)

donde:
Sy =—0® (3.68)

81,2 = _C(Dn * j('on \ll_gz

donde ¢ es el factor amortiguamiento, y determinara la respuesta del sistema, es decir, para que el
sistema de control sea su respuesta suficientemente rapida y amortiguada, el factor de
amortiguamiento debe estar entre 0.4 y 0.8, para valores menores a 0.4 presenta sobreimpulso
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excesivo y para valores mayores de 0.8 responde lentamente; wn s el ancho de banda o la frecuencia
natural no amortiguada, y o es factor del polo insignificante por lo regular debe ser grande, puede ser

desde 1 hasta oo.

ij@
[ON 1_€2
< X >
- oo, — Lo, o
9( ””””” — o, 1_C2
v

Figura 3.13 Grafica de los polos deseados en el Plano s

Podemos observar que tenemos un par de polos conjugados quienes dominarén el
comportamiento de respuesta transitoria, mientras que el polo real que se ubican més a la izquierda del

plano s no influyera en la respuesta (0 su contribucion a la respuesta serd insignificante).

Mapeo de los polos deseados al Plano Z.

Podemos mapearlos en el plano z a través de la relacion z = esh, donde h es el tiempo de muestreo.

ot
(~contioni=c ) (3.69)
Z,=
Los polos en el plano z:

Finalmente se tiene ecuacion deseada en el plano z:

(ZZ +P,Z+Pp,) (2—py) (3.71)
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La seleccion de los polos del observador se elige para que sean por lo menos dos veces mas

rapidos que la respuesta del sistema, se tiene la siguiente estructura:
(52 + 2BLw,s+ (Boo, ¥ ) (s + Booo, ) (3.72)
Donde B~ 2,3,4,..

En el caso que se quiera obtener una respuesta con oscilaciones muertas, se deben escoger

todos los polos del observador en el origen, se puede la siguiente estructura:
A, (2) = (z+a,)° (3.73)

R

Ty

h
donde a, =—e[ ] , B es factor de disefio por lo regular es 1, Ty es la periodo ultimate (frecuencia

critica de oscilacion sostenida).

La seleccién y mapeo de los polos deseados, tanto para el controlador Py el observador Ao
se ha implementado en la funcion M-file poledeseados.m, donde debemos ingresar el factor de
amortiguamiento, el tiempo de asentamiento, el factor  para los polos del observador y el tiempo de

muestreo, nos devuelve los polos para el controlador Py el observador Ao, en tiempo discreto.

3.7 IMPLEMENTACION EN MATLAB DEL CONTROLADOR ADAPTIVO DE AUTO-
SINTONIZACION.

Para la implementacion del controlador adaptivo de auto-sintonizacion mediante asignacion de
polos se utilizé un software en Tiempo Real, se desarrollé usando el Toolbox de Real-Time Windows
Target v2.2 de MatLab v6.5 para generar el codigo ejecutable en tiempo real y para la programacion

grafica se desarrolld usando Simulink, que es un entorno grafico y fcil de usar.

Se ha desarrollado 2 librerias para la implementacién de controlador adaptivo de auto-
sintonizacion, la primera se ha implementado para la simulacion usando S-Functions con M-File, y la
segunda se ha utilizado librerias de Simulink que se han ejecutado en Tiempo Real (Real-Time

Windows Target).
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La libreria Lib_adaptivoSF.mdl se ha usado para simular el controlador adaptivo de auto-
sintonizacion mediante asignacion de polos a partir de funciones disefiadas en S-Function con M-File,
los cuales pueden ser usadas con fines didacticos o de disefio y nos permite sintonizar los pardmetros
de forma adecuada y/o modificarlas a medida que lo requiera el controlador, pero estos no se pueden

implementar en tiempo real.

En la figura 3.14 muestra la Libreria de Control Adaptivo — STR implementa con S-Function,
donde se encuentran los subsistemas necesarios para la implementacién del controlador y la
programacion de las funciones se encuentran en los archivos M-File cadapt.m; dis_poly.m; rst.m;

diophantine.m; phiarx.m; phiarmax.m y recursivo.m.

=1 Lib_adaptivoSF

File Edit View Simulation Format Tools Help
~u L. .
O =zES 2 » Nomal v & = )
® ) ¥ g yes ) ¥
v phi phi
u u .
| Jitheta w . q[R.5.T] [B.A]
Flanta Modelo de Fresion ~ Vector de Regresicon
ARMAX[2 2 2 5] ARX
1ra Zona Lineal il ¥ m
¥ qefk) [R.5.T] Diseno del Controlador
= phi u — — Self Tuning Regulators
RELS Modificado Controlador
¥ z ARMAX Adaptivo
u
Vector de Regresion B
Planta Modzlo de Presicn ARMAX dyes ¥
Sz EE {4 phi de e SBPA
Zda Zona Linesl o s
B4 T e qoee - Arpmdein |
4] theta 48] Emor Ruido Blanco
o) ¥
[E] 1= 4o A a 4 =
Modelo Polinomial Modelo Polinomial L
ARK ARMAZ RLS Modificado B b
ARM 48 b
- REFERENCIA
Ready 100% ode45

Figura 3.14 Libreria del Control Adaptivo-STR mediante Asignacién de Polos implementada con
S-Function, M-File

En la figura 3.15 y 3.16 muestran los diagramas de simulacién para el controlador adaptivo de
auto-sintonizacion mediante asignacién de polos aplicado a la Planta Modelo de Presion, estos difieren
por el uso del método de identificacién recursiva, (método recursivo de minimos cuadrados - RLS y el

método recursivo de minimos cuadrados extendidos - RELS).
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Farémstros Estimados AR
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Figura 3.15 Diagrama de simulacién para el controlador adaptivo — STR mediante asignacion de polos, usando la

identificacion recursivo de minimos cuadrados — RLS.

=] ControlAd aptivoSF

File Edit View Simulaton Format Tools Help
O » Nommal - & = &
=
Ruide Blance =
¥
REFERENCIA P i u f. |; ol
| * |

I RS Ssturation l_._@ Flants Modslo de Presién @—b

-1.842 — = TRI\;AX[EL?E E-I_ Resultados

Controlador ra £ona Linea
»

08435 Adaptive ﬁ L ]
- -
[ =4 RET] 2,41 b B4 O e . B yestvsy
| s

1A s A" e theta(k1) ]

5812 Dissfio del Controlsdor m thets I )

Self Tuning Regulators ) Vector de Regresion Phi
—[c] ARMAK
v - Emor
7707] ||[_Dooerz] il ey
0.000872 IModelo Folinomisl )

Fali A 0.001287 ARMAX — Disefic de un Controlader Adaptive oon
alnar.nlns RELS Modificado |dentificacion &n Lines splicade 2 una
2 — ] sx [ ] Flanta Models de Frosion

-1.833 | l:l Eloy E. Acero C
FE3aT acero.ee@pucp.edu.pe
L9229 - v Lameda Varisble 21-Aug-2008 08:23:37
: Bi=1) Ciz-1) — ARMAX 15
Farametros Estimados appa ARMAX -0.1882
ARMAK Param Estim C{z-1) .
ARMAX
JReady 100%: ode45

Figura 3.16 Diagrama de simulacion para el controlador adaptivo — STR mediante asignacion de polos, usando la
identificacion recursivo de minimos cuadrados extendidos — RELS.
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En la figura 3.17 muestra la libreria Lib_adaptivo.mdl para la implementacién en tiempo real del
controlador adaptivo de auto-sintonizacion mediante asignacion de polos, en esta libreria encontramos
los subsistemas que se emplean para la implementacion del programa en simulink, este programa va
generar el cadigo ejecutable en tiempo real.

=1 Lib_adaptivo
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~u L ;
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¥ e e
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: 000 s
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Ready 100%% FixedStepDiscrete

Figura 3.17 Libreria del control adaptivo — STR mediante asignacion de polos para la Implementacion en Tiempo

Real

Para la implementacion en tiempo real del controlador adaptivo de auto-sintonizacion mediante
asignacion de polos se ha utilizado el método de identificacion recursiva de minimos cuadrados
extendidos — RELS que usa la estructura del modelo ARMAX, este permite identificar la parte
deterministica y la parte estocastica del proceso con un promediador movil, ademas con este
identificador se obtuvieron mejores resultados en la identificacion en linea vistas en el Capitulo 2, por lo
tanto se ha tomado como base el diagrama de simulacion mostrado en la figura 3.16, donde solo se ha
modificado el subsistema Planta Modelo de Presion por el subsistema DAQ Planta Modelo de Presion

(adquisicion de datos), para la implementacion real.

En la figura 3.18 muestra la implementacion real del diagrama del controlador adaptivo de

auto-sintonizacion mediante asignacién de polos aplicado a la Planta Modelo de Presién.
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Figura 3.18 Diagrama de la implementacion real del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion mediante asignacion de polos aplicado a la Planta Modelo de Presion.
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Para la ejecucion del programa ControlAdaptivo.mdl en tiempo real debemos de instalar el
Kernel Real-Time Windows Target y realizar un serie de configuraciones que se necesitan para ejecutar

dicho programa, los pasos se detallan en el Anexo 01.
3.8 PRUEBAS Y RESULTADOS.

Teniendo en cuenta las premisas puestas de manifiesto en los apartados anteriores se

procedi6 realizar las simulaciones, para luego implementarlas en la planta real.
3.8.1 RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES DEL CONTROLADOR ADAPTIVO.

En esta seccion se muestran las Simulaciones del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion
mediante Asignacion de Polos. Dichas simulaciones se muestran en las figuras posteriores donde los

parametros de sintonizacién que presentamos cumplen con el objetivo de control.

Se ha escogido como especificaciones de disefio en el dominio del tiempo, un factor de
amortiguamiento € = 0.8 y un tiempo de asentamiento ts = 10 seg. Con el que se calculo la frecuencia

natural en: ®, = 4t donde w, = 0.5 rad/seg, y el factor de los polos del observador es o = 2.

S

En la figura 3.19 muestra los resultados de la simulacién para el controlador adaptivo usando
la identificacion recursiva de minimos cuadrados — RLS. La simulacion se realiz considerando una
trayectoria deseada de 5 al 15% de presion deseada en el tanque, se utilizé la expresion 3.28 como
modelo de la planta y una varianza igual a cero para generar el ruido gaussiano (V = 0). Donde los
resultados obtenidos son: el tiempo de establecimiento es de aproximadamente 15 seg, el sobrepaso

méximo porcentual es de aproximadamente 1.5% y el error en estado estacionario es nulo.
Se obtuvo la siguiente ley de control adaptivo R(z)u(k) = T(zt)w(k) — S(z')y(k):

u(k) = 1.91u(k — 1) — 0.91u(k — 2) — 23.80 y(K) + 45.90y(k — 1) — 21.34 y(K— 2) + - -

(3.74)
~+-+6.07w(k)—11.18w(k—1) +5.17 w(k —2)

donde los pardmetros del controlador no varia en tiempo, esto es debido a que la dindmica de la planta

no sufre variacion alguna (no existe perturbacion V=0).
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Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion por Asignacion de Polos
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Figura 3.19 Resultados del sistema ante una entrada 5 al 15% de trayectoria deseada, con una varianza de ruido

gaussiano V=0

En la figura 3.20 muestra los resultados de la simulacion para una varianza de ruido gaussiano

V =0.01, las especificaciones de disefio son las mismas de la simulacion anterior.

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion por Asignacion de Polos

2 \ I \ \ \ \ I Yo
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Figura 3.20 Resultados del sistema ante una entrada 5 al 15% de la trayectoria deseada, con una varianza de ruido

gaussiano V = 0.01
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En la figura 3.20 se obtuvieron los siguientes resultados de la simulacién: el tiempo de
establecimiento es de aproximadamente 18 seg, el sobrepaso maximo porcentual es de
aproximadamente 5% y el error en estado estacionario es igual a 2%. Note que se ha incrementado

estos valores con respecto a la anterior simulacion.

Es importante mencionar como va transcurriendo la simulacion el controlador adaptivo va
convergiendo a sus pardmetros mas optimos o adecuados, es decir se estd adaptando a las
incertidumbres que presenta la planta y por consiguiente esta minimizando el error existen en el

sistema.

También podemos observar que la ley de control presenta una magnitud grande al inicio del
control; la cual es limitada en el programa para su implementacion real. Nétese que la ley de control es
susceptible a los pardmetros de sintonizacion (debido a los polos del controlador y del observador)

En la figura 3.21 muestra la variacion de los parametros del controlador adaptivo debido a las

perturbaciones existentes en el sistema.

Parametros del Controlador Adaptivo por Asignacion de Polos Ru=Tw-Sy

To
U
i r, "
| s
‘ 0
‘ s; H
| |
| | S2
| |
| | —_— tO
Bl - - - - - - - - -~ oS T —_— t1 [
| |
| | — t2
‘o- | |
g Oof-----""-""-"""""-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-—- : 777777777777777777777777 : 77777777777777777777777 —
£ | |
c | |
S vt sy w bt e
5 5 = N = - - ey ~
© | |
[} | |
< | |
@ " "
g 0 77777777777777777777777 r-----"-"-"-"-"-"“-“"“~"“-“"“-~"“~"“~"“~"“~“" =~ - ===~ - - - - -~ -~ - - - - - - - - - ----= -
f | |
g T T
| |
| |
Sf---"-""""""""="-"—"="="—"=—"="-"=-—-= T T T T T T T T T T T T T T T T -
| |
| |
| |
RTi] T - o o — - — = . —
. W s B b by e S L i e e
| |
| |
15K -----"-""-""""""“"“""-"-"-"-"-—-—-- === === = = I — === === = = —
| |
| |
| |
2o frrr D —
0 50 100 150

Tiempo [Seg]
Figura 3.21 Adaptacion de los parametros del controlador adaptivo, ante una varianza de ruido gaussiano V=0.01
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En la figura 3.22 muestra los resultados de la simulacion para las misma especificaciones de
disefio anterior (£=0.8, RLS), sdlo se ha modificado el tiempo de asentamiento ts = 5 seg con el que se
calculé una frecuencia natural, m, = 1 rad/seg y el factor de los polos del observador en a=1. la

varianza que se utilizé para generar el ruido gaussiano sigue en 0.01 (V=0.01).

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion por Asignacion de Polos
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Figura 3.22 Resultados del sistema ante una entrada 5 al 15% de la trayectoria deseada, se ha variado el tiempo
de asentamiento a 5seg y la varianza de ruido gaussiano a 0.01

Como se puede observar en los resultados obtenidos de la simulacion: el tiempo de
establecimiento es de aproximadamente 20 seg, el sobrepaso maximo porcentual es de
aproximadamente 12% y el error en estado estacionario es aproximadamente 0.5%. Notese que se ha
mejora el error en estado estacionario y la ley de control presenta picos, es decir ha saturado.

En la figura 3.23 muestra la simulacién del controlador adaptivo usando la identificacion
recursiva de minimos cuadrados extendidos RELS. La simulacién se realizé con las siguientes
especificaciones de disefio: factor de amortiguamiento £ = 0.8, tiempo de asentamiento ts = 5 seg.,
frecuencia natural m, = 1 rad/seg y el factor de los polos del observador es a=1, se considerd una
trayectoria deseada de 5 al 15% de presion deseada en el tanque, el utilizo la expresion 3.28 como

modelo de la planta y una varianza igual a 0.01 para generar el ruido gaussiano.

131

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




i)

§\~ | (?" ?GPVFEIF?SIDAD
TESIS PUCP o= = CATéLICA

DEL PERU

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion por Asignacion de Polos
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Figura 3.23 Resultados del sistema ante una entrada 5 al 15% de la trayectoria deseada, considerando la

identificacion recursiva de minimos cuadrados extendidos RELS y una varianza de ruido gaussiano V = 0.01

Como se puede observar en los resultados obtenidos de la simulacion: el tiempo de
establecimiento es de aproximadamente 15 seg, el sobrepaso méximo porcentual es de
aproximadamente 12.65% y el error en estado estacionario es aproximadamente 0.45%. Notese que
se ha mejora el tiempo de establecimiento y el error en estado estacionario, pero en cambio, se ha

incrementado el sobrepaso méximo porcentual y la ley de control ha saturado.

En la figura 3.24 muestra los resultados de la simulacién con las misma especificaciones de
disefio anterior (ts = 5 seg, o = 1, RELS), s6lo se ha modificado el factor de tiempo de amortiguamiento
€=0.85, con el que se calcul6 una frecuencia natural, o, = 0.9412 rad/seg y la varianza que se utilizo

para generar el ruido gaussiano sigue en 0.01 (V=0.01).

132

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gg%\éel_r:g?m

DEL PERU

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion por Asignacion de Polos
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Figura 3.24 Resultados del sistema ante una entrada 5 al 15% de la trayectoria deseada, considerando la

identificacion en linea RELS, factor de amortiguamiento £'=0.85 y una varianza de ruido gaussiano V = 0.01

Los resultados obtenidos son los siguientes: el tiempo de establecimiento es de
aproximadamente 15 seg., el sobrepaso maximo porcentual es de aproximadamente 9.2% y el error en
estado estacionario es aproximadamente 0.75%, notese que los valores han mejorado con respecto a

la simulacién anterior.

La figura 3.25 muestra los resultados de la simulacién del controlador adaptivo STR usando
como modelo de la planta la expresion descrita en la ecuacion 3.29. La simulacion se realiz6
considerando las especificaciones de disefio siguientes: factor de amortiguamiento ¢ = 0.85, tiempo de
asentamiento ts = 5 seg, frecuencia natural, w, = 0.9412 rad/seg y el factor de los polos del observador
es a=1. Se ha considerado una trayectoria deseada de 30 al 60% de presién deseada en el tanque, el

algoritmo de identificacion en linea utilizado es RELS, la varianza del ruido gaussiano es igual a 0.05.
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Figura 3.25 Resultados del sistema ante una entrada 30 al 60% de trayectoria deseada, considerando
identificacion en linea RELS, factor de amortiguamiento £ = 0.85, tiempo de asentamiento ts = 5seg (a=1) y una

varianza de ruido gaussiano V = 0.05

Como se puede observar los resultados obtenidos de la simulacion: el tiempo de
establecimiento del sistema es de aproximadamente 10 seg, el sobrepaso mé&ximo porcentual es de
aproximadamente 20% y el error en estado estacionario es aproximadamente 3%.

En la figura 3.26 muestra la adaptacién de los parametros del controlador adaptivo, esta
convergencia no necesariamente tienen que converger a los valores de los polinomios del controlador

(Ecuacion 3.74), pero si encontrar una estabilidad al sistema a pesar de las incertidumbres presentes.
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Figura 3.26 Adaptacion de los parametros del controlador adaptivo, considerando identificacion en linea RELS,

factor de amortiguamiento £'= 0.85, tiempo de asentamiento ts = 5seg (« = 1) y una varianza de ruido gaussiano

V=0.05

La figura 3.27 muestra los resultados de la simulacién del controlador adaptivo STR usando

como modelo de la planta la expresion descrita en la ecuacion 3.29. La simulacion se realiz6

considerando las especificaciones de disefio siguiente: factor de amortiguamiento £ = 0.85, tiempo de

asentamiento ts = 10 seg, frecuencia natural, w, = 0.4706 rad/seg y el factor de los polos del

observador es o = 2. Se ha considerado una trayectoria deseada de 30 al 60% de presion deseada en

el tanque, el algoritmo de identificacion en linea utilizado es RELS, la varianza del ruido gaussiano es

igual a 0.05.

Como se puede observar los resultados obtenidos de la simulacion: el tiempo de

establecimiento del sistema es de aproximadamente 10 seg, el sobrepaso maximo porcentual es de

aproximadamente 10% y el error en estado estacionario es aproximadamente 10%.
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Figura 3.27 Resultados del sistema ante una entrada 30 al 60% de trayectoria deseada, considerando
identificacion en linea RELS, factor de amortiguamiento £'= 0.85, tiempo de asentamiento ts = 10 seg (¢=2)y

una varianza de ruido gaussiano V = 0.05

Notese que el comportamiento de la ley de control adaptivo presenta una magnitud grande al
inicio de control, por lo que la ley de control adaptivo es susceptible a los parametros de sintonizacion
(especificaciones de disefio), y al offset que presenta el modelo experimental, pero este problema es
limitada en el algoritmo de control adaptivo y se utilizd la funcion de Saturation de Simulink, para su

implementacion real.

3.8.2 RESULTADOS EXPERIMENTALES DEL CONTROLADOR ADAPTIVO

Para validar el andlisis y el disefio que se realiz, se implemento este controlador adaptivo en

la planta modelo de presion. Haciendo funcionar la Planta Modelo de Presién se obtuvo las siguientes

datas muestreadas en instantes en que la planta se encontraba en funcionamiento.
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La figura 3.28 muestra la data real del control adaptivo, las condiciones iniciales fueron:
trayectoria deseada de 15 al 35% de presion en el tanque, ingreso de flujo de aire constante al 40%, el
tanque se encuentre con un nivel 15cm de agua aproximadamente y la véalvula B de salida se encuentre
adecuadamente abierta (con un giro de 360° aproximadamente de su posicion completamente cerrada).
Se considero las siguientes especificaciones de disefio: factor de amortiguamiento ¢ = 0.85, tiempo de
asentamiento ts = 5 seg, frecuencia natural, w, = 0.9412 rad/seg y el factor de los polos del observador

es a=2 (especificaciones para los polos deseados del controlador y del observador).

Noétese que el control de presion alcanza una estabilidad en aproximadamente 10 seg como en
las simulaciones, el error de control de presion es de 0.15% (de error en estado estacionario). Ademas

se puede observar que la ley de control no sobrepasa a los +10 voltios.

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion mediante Asignacion de Polos
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Figura 3.28 Data Experimental del Control Adaptivo de la Planta Modelo de Presién, para una entrada de 15 al

35% de trayectoria deseada.
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En la figura 3.29 se observa la data real de la adaptacion de los pardmetros del controlador

adaptivo debido a las incertidumbres presentes en el sistema de control adaptivo.

Parametros del Controlador Adaptivo por Asignacion de Polos Ru=Tw-Sy

Tiempo [Seg]

Figura 3.29 Data Experimental de la adaptacion de los parametros del Controlador Adaptivo para la Planta

Modelo de Presion, considerando una entrada de 15 al 35% de trayectoria deseada

Como se puede observar de la data experimental, la adaptacion de los parametros del

controlador adaptivo converge a la siguiente la ley de control adaptivo:

u(k)=1.91u(k-1) -0,91u(k-2)-19.48y(k) + 37.07y(k-1) -17.62y(k-2)+...

(3.75)
...+ 3.19w(k) - 5.82w(k - 1) + 2.66wW(k - 2)

Esta ley de control adaptivo es susceptible a los parametros de sintonizacién (especificaciones
de disefio) y pertenece exclusivamente a las condiciones iniciales descritas o para el rango de

operacion descrita (trayectoria deseada).
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La figura 3.30 muestra la data real del control adaptivo, considerando una trayectoria deseada
del 60 al 80 % de presion en el tanque, las condiciones iniciales y especificaciones de disefio fueron las

mismas de la experiencia anterior (£ = 0.85, ts = 5 seg, w, = 0.9412 rad/seg y a=2).

Notese que el control de presion alcanza una estabilidad en aproximadamente 10 seg como en
las simulaciones, el error de control de presion es de 0.15% (de error en estado estacionario). Ademas

se puede observar que la ley de control no sobrepasa a los +10 voltios.

Respuesta del Controlador Adaptivo de Auto-Sintonizacion mediante Asignacion de Polos
‘ I I

\ \ \

I I I I I I | — Variable del Proceso

| | | | | | | i
4_5/\ ,,,,,,, R e e | —— Referencia L

| | | | | | | | |

| | | | | | | | |

YT L R e E——--—-——,,

Presion

I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
| | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Valvula

Tiempo [Seg]

Figura 3.30 Data Experimental del Control Adaptivo de la Planta Modelo de Presion, para una entrada del 60 al

80% de trayectoria deseada.

Noétese el comportamiento de la variable del proceso, presion de aire en el tanque en los
primeros 50seg, presenta una magnitud grande al inicio del control (alrededor de 90% de presion de
aire), en esos instantes la ley de control adaptivo ha saturado como podemos observar en la figura
correspondiente, esto se debe a que el tanque inicialmente estaba vacio, se supone que la presion en

el tanque debe encontrarse al 60% de presion de aire al inicio de ejecutar el control del sistema, para

139

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gﬂ{‘{i’}gﬁ"‘“

DEL PERU

los siguientes periodos no presenta este sobre impulso, esto es debido al buen comportamiento del

controlador adaptivo.

En la figura 3.31 se observa la data real de la adaptacion de los pardmetros del controlador

adaptivo debido a las incertidumbres presentes en el sistema de control adaptivo.

Parametros del Controlador Adaptivo por Asignacion de Polos Ru=Tw-Sy
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Figura 3.31 Data Experimental de la adaptacion de los pardmetros del Controlador Adaptivo para la Planta

Modelo de Presidn, considerando una entrada de 60 al 80% de trayectoria deseada

Como se puede observar de la data experimental, la adaptacion de los parametros del

controlador adaptivo converge a la siguiente la ley de control adaptivo:

u(k) =1.939u(k- 1) - 0.94u(k - 2) - 9.08y(K) + 17.47y(k - 1) - 8.40y(k - 2) + ..

(3.76)
o+ 1.146w(K) - 2.086w(k - 1) + 0.95w(k - 2)

Esta ley de control adaptivo es susceptible a los parametros de sintonizacion (especificaciones
de disefio) y pertenece exclusivamente a las condiciones iniciales descritas o para el rango de
operacion descrita (trayectoria deseada).
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CONCLUSIONES

Se ha desarrollado el disefio del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion usando el método
de Asignacion de Polos para la Planta Modelo de Presion. La sencillez y la buena performace que
proporciona este método en su respuesta, es ideal para aplicarlos en problemas de control que son

formulados como un problema de control estocastico.

El Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion presenta muy buen comportamiento para hacer
frente a las no linealidades del proceso. Su principal ventaja es que no se requiere resintonizar el
controlador ante cambios significativos en el valor de la referencia deseada o debido a la presencia de
perturbaciones. Su sintonia es muy sencilla y préctica, ya que con solo modificar los polos deseados
del controlador y del observador se puede determinar la respuesta deseada del sistema. En esta
asignacion de polos debe de encontrarse un compromiso entre una respuesta rapida y la estabilidad
debido al ruido en altas frecuencias. El disefio del controlador se reduce a resolver la Ecuacion

Diophantine y se ha utilizado la matriz de Sylvester para este fin.

Se ha desarrollado el método de identificacion recursiva de minimos cuadrados — RLS y de
minimos cuadrados extendidos — RELS, el cual ha permitido obtener los pardmetros en linea del
modelo que describe la dinamica de la Planta Modelo de Presién. La ventaja de usar este método de
identificacion recursiva en linea, es que modela las incertidumbres ocasionadas por las no-linealidades
0 por los cambios en el rango de operacién del proceso, esto se debe a que en cada instante se esta

realizando una actualizacion de sus parametros estimados.
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La sintonia del identificador recursivo en linea es sencilla y préactica, solo se selecciona la
matriz de covarianza inicial en un valor regularmente grande, y se ha solucionado el apagado de la
matriz de covarianza que normalmente ocurre al usar este método, por lo que se ha incluido una
acotacion inferior y superior de la dicha matriz. Para acotarlo inferiormente se le suma una matriz R
definida positiva constante y para acotarlo superiormente se ha limitado con la traza de la matriz de
covarianza. También se la incluido un factor de olvido variable con lo que nuestra identificacion

recursiva en linea es mas robusta y eficaz, tal como lo muestran los resultados.

Se obtuvo un tiempo de convergencia de los parametros de 2 seg para la identificacion
recursiva de minimos cuadrados-RLS y de 1 seg para la identificacion de minimos cuadrados
extendidos-RELS. Ademas la identificacion recursiva de minimos cuadrados extendidos-RELS present6
una buena identificacion de los pardmetros estimados con los reales, es decir, convergen con un mismo
rate y proporcionan una buena estabilidad al sistema a pesar de incertidumbres presentes (esto es

debido a que usa la estructura del modelo ARMAX para la identificacion).

Se obtuvo un tiempo de 10 seg en estabilizar la presion en el tanque, el error de control de
presion es de 0.15%, estos resultados son para todo el rango de operacion del sistema. Ademas la ley
de control no sobrepasa a los +10 voltios (no presenta saturacion), y su actualizacién es en cada

periodo de muestreo.

Los resultados experimentales presentados en esté tesis demuestran que el método de disefio
de controladores adaptivos de auto-sintonizacion mediante asignacion de polos ofrece un rendimiento

superior con respecto a los controladores tradicionales.
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RECOMENDACIONES

Utilizar el Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion mediante Asignacién de Polos propuesto

en esta tesis a otras aplicaciones, demostrar y difundir sus ventajas o limitaciones.

Utilizar el algoritmo de Identificacion Recursivo de Minimo Cuadrados Extendidos - RELS para

la estimacion de parametros de procesos altamente no-lineales o variantes en tiempo.
Como trabajo futuro pendiente queda la extension de esté método al caso multivariable y una

comparacién exhaustiva con los resultados derivados de la utilizacion de otros controladores, como

Predictivos, Baskstepping, Sliding Mode Control, Neurocontroladores, etc.
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ANEXO 1: Configuraciones en Real-Time Windows Target.

Para la ejecucion de los programas en tiempo real, es necesario instalar y realizar algunas

configuraciones en Real-Time Windows Target de MatLab.

Instalando el Kernel y escogiendo el compilador para que el Matlab pueda generar el codigo ejecutable

en Tiempo Real.

Verificamos si esta instalado el kernel Real-Time Windows Target. Para esto, ejecute Matlab y escriba

lo siguiente en la ventana de comandos:

>> rtwintgt —version
Le debe aparecer el siguiente mensaje

There is no Real-Time Windows Target kernel installed

Necesitamos instalar el kernel, para ello ingrese lo siguiente en la linea de comando:

>> rtwintgt -setup
You are going to install the Real-Time Windows Target kernel.
Do you want to proceed? [y] : y

The Real-Time Windows Target kernel has been successfully installed.

Puede verificar si el kernel de Real-Time Windows Target fue correctamente instalado, para ello ingrese

lo siguiente en la linea de comando:

>> rtwho

Real-Time Windows Target version 2.2.0 (C) The MathWorks, Inc. 1994-2002
Running on ACPI compatible computer.

MATLAB performance = 100.0%

Kernel timeslice period = 1 ms

Ademas del Kernel de Real-Time Windows Target, es necesario que se instale un compilador para

poder generar el codigo ejecutable en tiempo real, para ello ingrese lo siguiente en la linea de comando:

>> mex -setup
Please choose your compiler for building external interface (MEX) files:

Would you like mex to locate installed compilers [y]/in? y
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Select a compiler:
[1] Lce C version 2.4 in C:\MATLABGP5\sys\icc

[2] Microsoft Visual C/C++ version 6.0 in C:\Archivos de programa\Microsoft Visual Studio

Compiler: 2
Please verify your choices:
Compiler: Microsoft Visual C/C++ 6.0

Location: C:\Archivos de programa\Microsoft Visual Studio

Are these correct?([yl/in): y

Nétese que debe reiniciar la computadora para el kernel de Real-Time Windows Target funcione

correctamente.

Para la ejecucién del programa en tiempo real en Simulink/MatLab, debemos configurar las siguientes

opciones, para esto se realiza los siguientes pasos:

Ingresamos al ment SIMULATION, luego ingrese al submend SIMULATION PARAMETERS (Ctrl+E),
haga clip con el mouse en REAL-TIME WORKSHOP, tal como se muestra en la figura (a).

J Simulation Parameters: ControlAdaptivo |’._||E|E|
SD|VBI‘ W'Drkspacel."'D| Diagnnstics‘ .-’-‘n.dvanced| Heal-TimeWorkshnp|
Category: |Target configuration j Build
Configuration
System target file: Browse. ..
Template makefile: | Thirbrnf
M ake command: | make
[7 Generate code anly Stateflow options. ..
0K ‘ Cancel Help | ‘

Figura (a) Subment Simulation Parameters

En este submenu debemos configurar en SYSTEM TARGET FILE con el archivo RTWIN.TLC, esto se

configura para la ejecucion de Real-Time Windows Target.
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Para poder registrar un nimero elevado de datos, modifique las siguientes opciones:

Ingresé al menti TOOLS, luego ingrese al subment EXTERNAL MODE CONTROL PANEL y presione
el subment SIGNAL & TRIGGERING tal como se muestra en la figura (b).

-} ControlAdaptivo: External Signal & Triggering

Signal selection
Block Path

X Grafico v ws u Controlddaptivo-Grafico v vs u I Selsct al

X Grafico de Cl{z-1) ControlidaptivosGrafico de Cl{z-1)

I Grafico de Paramstros Est Controlidaptivo-Grafico de Parametros Estimade

I Grafico v ws ve ARMaX Controliadaptivo-Grafico v vs ve ARMAX

¥ Lambda Variable ARMAX Controlidaptivo-Lambda Variable ARMAX

I Paramstros ARMAX Controlidaptivo-Paranstros ARMAE

X Poly Ci{z-1) ControlidaptivosPoly Clz-1)

I R S5 vT ControliddaptivosR, 5 vy T

I Resultados Controladaptivo-Resultados

< I > |

Trigger

Souwce: |manual  v| Mode: |nomal

Delay: |0 H ‘

W Arm when cannect ta target e = . M

Fiovert | Help | dpply | Close |

Figura (b) Submend Signal & Triggering

En la opcidn de DURATION debe encontrarse un numero igual 0 mayor de los datos a registrar. Para
aceptar los datos presionar CLOSE.

Luego tenemos que configurar los pardmetros del SCOPE, ingresando al submeni PARAMETERS.
J Grafico ¥ vsw |Z| |E| E'

SB LPLL AREE

Time offzet; 0

Figura (c) Osciloscopio SCOPE

150

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




\\\ﬂNEg

F¥ g PONTIFICIA
TESIS PUCP = % UNIVERSIDAD

DEL PERU

Luego ingrese al submen( DATA HISTORY, se debe habilitar la opcion LIMIT DATA POINTS TO LAST,
debe se ingresa un valor igual al de la opcion DURATION (del caso anterior). Ademas para poder
guardar y/o registrar los datos debemos habilitar la opcion SAVE DATA TO WORKPACE, ingrese un
nombre donde se van ha guardar los datos y cambie el formato a STRUCTURE WITH TIME. Para

aceptar los cambios presionar APPLY y luego OK. Tal como se muestra en la figura (d).

J 'Grafico y vs u’ parameters E“El@

General | Data histamy | Tip: try right clicking on axes

v Limit data points bo last: | 1000000

[v Save data to workzpace

Wariable name: | resultados

Faormat: |Structure with time ﬂ

(] ‘ Eancel| Help ‘

Figura (d) Subment Data history

Recuerde que debe de modificarse las opciones de todos los SCOPE en el programa que se ha creado
en Simulink. Ya casi esta listo la implementacion en tiempo real del controlador, solo falta hacer unos
ajustes en el ment SIMULATION.

Ingresamos al ment SIMULATION, luego ingrese al submend SIMULATION PARAMETERS (Ctrl+E),
haga clip con el mouse en la opcion SOLVER, luego en SOLVER OPTIONS haga clip en TYPE y
seleccione FIXED-STEP, luego aparecerd la opcion FIXED STEP SIZE donde debe ingresarse el
tiempo de muestreo., también en la opcién MODE debe estar seleccionado la opcién SINGLE
TASKING. En lafigura (e) muestra el submend SOLVER.
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J Simulation Parameters: ControlAdaptivo

Solver

Wnrkspacelf’ﬂ| Diagnnstics| .ﬁ.dvanced| Heal-TimeWurkshnp‘

Simulation time
Start time: | 0.0 Staop time; | 500

Solver options

Type: |Fi:-:eu:|-step j |u:|isu:rete [no continuous states) j

Fived step size: | 0.1 Mode: |SingleTasking -

Output options

[~

Ok | Eancel| Help | |

Figura (e) Submenu Simulation Parameters, opcién Solver

Antes de ejecutar el programa debemos generar el codigo en tiempo real, esto se hace compilando el
programa, para ello, el barra principal modifique que le modo de ejecucién sea externo, désea
EXTERNAL.

=l ControlAdaptivo
File Edit View Simulation Format Tools Help

O = E & F |Extemal v@ iEﬁ
aia

Figura (f) Barra principal del programa Control Adaptivo
Luego presione el icono BUILD ALL para que generar el cddigo ejecutable en tiempo real (Ndtese que
se debe generar el cddigo cada vez que se modifique el programa de lo contrario solo se genera una

sola vez).

Después presione el icono CONNECT TO TARGET que conecta con dispositivo de la tarjeta DAQ-

PCI6024E-NI con el programa, esto puede demorar algunos segundos.

Finalmente ejecute el programa haciendo clip con el mouse en el icono » , el programa se ejecutara

hasta el tiempo de parada STOP TIME, vea la figura (e).
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ANEXO 2: Listado del programa S-Functions que genera el vector de regresion PHI

function [sys,x0,str,ts] = phiarmax(t,x,input,flag,n,m,q,d,h)

% phiarmax.m es M-file S-function para el vector de regresion Phi usando la estructura del modelo ARMAX
%

% phi(k+1) = [-y(k-1) -y(k-2) ... -y(k-n) u(k-d-1) u(k-d-2)... u(k-d-m) e(k-1) e(k-2)...e(k-q)]

%

% Inputs: u sefial de control, e sefial de ruido blanco, y sefial de la salida

% Outputs: phi, vector de regresion (x)

% Parametros: m, n, g, numero de parametros; d retardo puro; h, tiempo de muestreo

% Copywright (c) 2005
% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

switch flag,
case 0,
[sys,x0,str,ts] = mdllnitialize Sizes(n,m,q,d,h);
case 2,
sys = mdlUpdate(x,input,n,m,q,d);
case 3,
sys = mdlOutputs(x,n,m,q,d);
case {1,4,9},
sys=1I;
otherwise
error(['unhandled flag = ',num2str(flag)]);
end

function [sys,x0,str.ts] = mdlInitializeSizes(n,m,q,d,h)
sizes = simsizes;

sizes.NumContStates =0;

sizes.NumDiscStates = n+m+q+d;
sizes.NumOutputs = n+m+q;

sizes.Numinputs  =3;

sizes.DirFeedthrough = 0;

sizes.NumSampleTimes = 1,
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Sys = simsizes(sizes);

x0 = zeros(m+n+g+d,1);
str=1J;
ts =[h 0];

function sys = mdlUpdate(x,input,n,m,q,d)
old_y =x(L:n);
old_u = x(n+1:n+m+d);

old_e = x(n+m+d+1:m+n+q+d);

y = input(1);
u = input(2);
e = input(3);

% vector de regresion
old_y = [y;old_y(1:n-1)];
old_u = [u;old_u(1:m+d-1)];
old_e =[e;old_e(L:0-1)];

x = [old_y;old_u;old_e]; % salida del sistema o estado lo que devuelve

SYS = X;

function sys = mdlOutputs(x,n,m,q,d)
old_yf =x(1:n);

old_uf = x(n+1+d:n+m+d);

old_ef = x(n+m+d+1:n+m+q+d);

yph = [old_yf;old_uf;old_ef]; % salida
sys = yph;
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ANEXO 3: Listado del programa S-Functions del Algoritmo Recursivo de Minimos Cuadrados.

function [sys,x0,str,ts] = recursivo(t,x,u,flag,n,theta_0,P_0,lambda_inicial,c_min,R_dp,So,Trace_maxh)

% recursivo.m es M-file S-function, implementa el Algoritmo de Estimacion Recursiva de Minimos Cuadrados-LS
% este algoritmo incluye un factor de olvido variable, en el rango entre ¢_min(0.96) y 1(0.99). Al mismo tiempo
% se ha incluido acotacidn inferior y superior de la matriz de covarianza. Para acodar inferiormente esta matriz
% se le suma una matriz R constante y para acotarla superiormente a la traza de dicha matriz (covarianza).

%

% y = phi' * theta

%

% Inputs: phi(k+1), vector de regresion; v, la salida del proceso

% Outputs: theta, el vector de parametros estimados; P, matriz de covarianza; c, factor de olvido variable

% Parametros: n, numeros de los parametros a identificar; theta_0, vector inicial de parametros estimados

% P_0, matriz inicial de covarianza debe ser grande; lambda_inicial, factor de olvido inicial;
% R_dp, matriz g limita la matriz de Covarianza;

% So, debe estar relacionada con la suma de errores al cuadrado

% Trace_max, se denomina Trace Tr(P), cota superior de la Matriz Covarianza;

% h, tiempo de muestreo

% Copywright (c) 2005

% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

switch flag,
case 0,
[sys,x0,str,ts] = mdlinitializeSizes(n,theta_0,P_0,lambda_inicial,h);
case 2,
sys = mdlUpdate(x,u,n,c_min,R_dp,So,Trace_max);
case 3,
sys = mdlOutputs(x);
case {1,4,9},
sys =1];
otherwise
error(['unhandled flag = ',num2str(flag)));

end
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function [sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes(n,theta_0,P_0,lambda_inicial,h)
Sizes = simsizes;

sizes.NumContStates =0;

sizes.NumDiscStates = n+1+n"2;

sizes.NumOQutputs = n+1+n"2;

sizes.Numinputs  =n+1; % entradas la dimension de Phi +y
sizes.DirFeedthrough = 0;

sizes.NumSampleTimes = 1,

Sys = simsizes(sizes);

X0 = mdIColumna(theta_0,P_0,lambda_inicial,n);
str=1J;
ts =[h0];

function sys = mdlUpdate(x,u,n,c_min,R_dp,So,Trace_max)
[theta,P,lambda] = mdIMatriz(x,n);
% Entradas phi, y

phi = u(L:n);
y =u(n+l);
e =y - phi*theta; % Calculo del error residual a priori

L =( P*phi) / (lambda + phi*P*phi);

new_theta = theta + L*(y - phi*theta); % Actualizacion de Theta

new_lambda =1 - (1 - phi*L)*((y - phi*theta)*2 / So); % Calculo del nuevo Factor de olvido

if new_lambda < ¢c_min
new_lambda = ¢_min;

elseif new_lambda > 1
new_lambda =1,

else
new_lambda =new_lambda;

end

% Actualizacion de la Matriz de Convarianza
new_Pc = (eye(n) - L * phi’) * P + R_dp;
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tr_w=trace(new_Pc/new_lambda); % Se def. Trace Tr(A), a la suma de los elementos Diagonales de una Matriz

if tr w> Trace_max
new_lambda =1;

end

new_P =new_Pc/new_lambda; % Actualizando la Matriz de Covarianza

x = mdIColumna(new_theta,new_P,new_lambda,n);

Sys =X;

function sys = mdlOutputs(x)

SYyS = X;

% Funciones adicionales, note que x es un vector columna
function x = mdlColumna(theta,P,lambda,n)

P_vec=l[]

forj=1n

P_vec = [P_vec;P(:,)I;

end

x = [theta;P_vec;lambda];

function [theta,P,lambda] = mdIMatriz(x,n)
theta = x(1:n,1);

P=T

forj=1n

P = [Px(*n+1:(j+1)*n,1)];

end

lambda=x(n+n"2+1,1);
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ANEXO 4: Listado del programa S-Functions que disefia el controlador adaptivo de auto-

sintonizacion mediante asignacion de polos de minimo grado sin cancelacion de ceros.

function [sys,x0,str,ts] = dis_poly(t,x,u,flag,n_a,n_b,n r,A mA o0,A r,h);

% dis_poly.m es M-File S-funcion, que implementa el Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion
% mediante asignacion de polos, de minimo-grado sin cancelacion de ceros.

%

% inputs: u = [B,A], B'y A son los polinomios del modelo estimado por Identificacion Recursiva LS
% outputs: R,S y T polinomios, Ru(k) = Tw(k) - Sy(k)

% parametros: n_a, deg A; n_b, deg B; n_r, deg R;

% A_m, polinomio deseado de lazo cerrado (closed-loop)
% A_o, polinomio del observador

% A_r, accion integral pre-determinados de R

% h es tiempo de muestreo.

% Copywright (c) 2005
% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

switch flag,
case 0,
[sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes(n_a,n_b,n_r,h);
case 2,
sys = mdlUpdate;
case 3,
sys = mdlOutputs(u,n_h,A m,A 0,A 1),
case 9,
sys=1I;
otherwise
error(['unhandled flag = ',num2str(flag)]);

end
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function [sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes(n_a,n_b,n_r,h)

sizes = simsizes;

sizes.NumContStates =0;
sizes.NumDiscStates = 0;
sizes.NumOutputs = 3*(n_r+1);
sizes.Numlnputs = (n_a+1) + (n_b+1);
sizes.DirFeedthrough = 1;

sizes.NumSampleTimes = 1,
Sys = simsizes(sizes);

X0 =1J;

str=1J;

ts =[h 0];

function sys = mdlUpdate
sys=1{];

function sys = mdlOutputs(u,n_b,A m,A 0,A 1)

B =u(l:n_b+1);
A=u(n_b+2:end);

[R,S,T]=rst(B,AA_ mA 0,A 1);
sys = [R,S,T;
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ANEXO 5: Listado de la funcion que determina los polinomios R, Ty S, del Controlador Adaptivo

de Auto-sintonizacion.

function [r,s,t]=rst(b,a,pm,ao0,ar);

% rst.m es M_File function, que determina los polinomiso R, Sy T del Controlador Adaptivo de Auto-sintonizacion
% por asignacion de polos, de minimo-grado sin cancelacion de ceros
%

% Calculo de::  R(q) u(k) = T(q) r(k) - S(q) y(k)

%

% Inputs:

% b: EI numerador en lazo abierto (ceros)

% a: El denominador en lazo abierto (polos)

% pm: El polinomio deseado en lazo cerrado

% ao: El polinomio del observador

% ar: El factor Integral [1 -1]**k

% Outputs: R,S,T: Los polinomios del controlador STR.

% Copywright (c) 2005

% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

ae =conv(a,ar); % integrador
aopm = conv(pm,ao);
[r1,s] = diophantine(ae,b,aopm);

r=conv(rlar);

%bm =D

t0  =sum(pm)/sum(b);
t  =t0*ao;

s =sir(d);

t =th();
roo=rh();
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ANEXO 6: Listado de la Funcion que resuelve la ecuacién Diophantine.

function [x,y] = diophantine(a,b,c)

% diophantine.m es M-File function que resuelve la ecuacion Diophantine este algoritmo se encuentra en el
% Cap 11, item 11.4 del texto Adaptive Control de K.J.Astrom B. Wittenmark

%

% AR+BS=PmAo

% [R,S]=diophantine(A,B,PmAo)

%

% Copywright (c) 2005
% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

na = length(a);
nb = length(b);
nc = length(c);
ny=na-1,

if ny<1,
X =cla;
y=0;
return,

end;

nx =nc - ny;
¢ = [zeros(1,nb-nx-1) cJ;
nc = length(c);

nX=nc - ny,

if nx<1,
X=0;
y =clb;
return;

end;
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b = [zeros(1,nx-nb+1) b];

za = zeros(1,nx-1);

zb = zeros(1,ny-1);

ma = toeplitz([a za],[a(1) za]);
mb = toeplitz([b zb],[b(1) zb]);

m = [ma mb];

if rank(m)<min(size(m)),
disp(‘'Problema singular debido a los factores comdnes de Ay BY);

end;
Xy = c/m’;

x = xy(L:nx);

y = xy(nx+1:nc);
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ANEXO 7: Listado del programa S-Functions que implementa la Ley de Control Adaptivo

function [sys,x0,str,ts] = cadapt(t,estado,input,flag,n,d,h)

% cadapt.m es M-file S-Function que implementa la Ley de Control Adaptivo del Controlador Adaptivo
% de Auto-sintonziacion mediante asignacion de polos, y tiene la estructura::

%

% R@u(k) = T(2)wk) - S)y(k)

%

% Los polinomios R,S, y T (todos grado n) son las entradas y puede cambiar durante la simulacion.

% Inputs: [R, S, T, w, ¥, R, S, y T, Polinomios del controlador; w, referencia; v, la variable del proceso.
% Outputs: sefial de control u

% estados = [old_u, old_y, old_w, pre_u]’; old_u sefial de control pasado; old_y valor pasado del proceso;
% old_w valor pasado referencia; pre_u pre-computo de la ley de control.

% Parametros: ngrado de R,S, y T,

% d tiempo retardo

% h tiempo de muestreo.

% Copywright (c) 2005
% Eloy E. Acero C., PUCP
% Last Modified: June 23, 2006

switch flag,

case 0,

[sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes(n,d,h);
case 2,

sys = mdlUpdate(n,d,estado,input);
case 3,

sys = mdlOutputs(n,d,estado,input);
case {1, 4, 9},

sys=1l;
otherwise

error(['unhandled flag = ',num2str(flag)));

end

function [sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes(n,d,h)
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sizes = simsizes;
sizes.NumContStates =0;
sizes.NumDiscStates = 3*n+1+d;
sizes.NumOutputs =1,
sizes.Numlnputs = 2+3*(n+1);
sizes.DirFeedthrough = 1;

sizes.NumSampleTimes = 1;

Sys = simsizes(sizes);

X0 =[1;zeros(3*n+d+1-1,1)];
str=1J;
ts =[h 0];

function sys = mdlUpdate(n,d,estado,input)
% rOu(k)+ r2u(k-1) + r2u(k-2)= tOw(k)+tlw(k-1)+t2w(k-2)-...
% ...-s0y(k-d)-s1y(k-d-1)-s2y(k-d-2)

old_u = estado(1:n); %1 a 2

old_y = estado(n+1:2*n+d); % 2 a 9

old_w = estado(2*n+1+d:3*n+d); % 10 a 11
pre_u = estado(3*n+1+d); % 12

r =input(1:n+1);

s =input(n+2:2*n+2)’;
t = input(2*n+3:3*n+3)";
w = input(3*n+4);

y = input(3*n+5);

% Actualizando los valores de u, y e w
% en el instante k=1
% rOu(k)= tOw(k)-sOy(k-d)+ pre_u
if d==0

u = Ur(1)*(t(L)*w - s(1)*y + pre_u);
else

y =old_y(d+1);

u = Ur(1)*(t(L)*w - s(1)*y + pre_u);

end
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Y%para el isntante k=2 el nuevo precomputo para u
u_vec = [u;old_u(L:n-1)];

y_vec = [y;old_y(L:n+d-1)];

w_vec = [w;old_w(1:n-1)];

% se toman los dos ultimos datos

vec_y =y _vec(d+1:d+n);

% precomputo de la ley de control u

pre_u = t(2:n+1)*w_vec - s(2:n+1)*vec_y - r(2:n+1)*u_vec;
% Estados para la S-function

estado(1:n) = U_Vec;

estado(n+1:2*n+d) =y vec;
estado(2*n+1+d:3*n+d) = w_vec;

estado(3*n+1+d)  =pre_u;

sys = estado;

function sys = mdlOutputs(n,d,estado,input)

r =input(l:n+1);

s =input(n+2:2*n+2)";

t = input(2*n+3:3*n+3)";
w = input(3*n+4);

if d==0
y = input(3*n+5);
else
old_y = estado(n+1:2*n+d);
y=old_y(d+2);% en instante k (-1-d-1)
end
pre_u = estado(3*n+1+d); %estan los instantes k=2, k=3

% calculo de u

u=2/r(L)*(t(1)*w - s(1)*y + pre_u);
sys = u;
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