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RESUMEN

Se estudio la identificacion de sistemas, haciendo énfasis en los métodos no
paramétricos, especificamente en el de respuesta en frecuencia. También se
estudio el Toolbox “System Identification” de Matlab detallando su utilizacién en
la obtencion de los modelos paramétricos y no paramétricos. EI método de
identificacion de respuesta en frecuencia y el toolbox de identificacion se
aplicaron para obtener el modelo no paramétrico de un motor de corriente
continua; se desarrollé6 una metodologia para obtener el modelo paramétrico a

partir del no paramétrico.

El dispositivo de experimentacion fue el motor DC del mdédulo de
servomecanismos analdgico Feedback 33-002. Se aplicé una sefial senoidal de
frecuencia regulable y se midio los datos de entrada y salida con el osciloscopio
Fluke; del osciloscopio se llevaron los datos al computador usando software
especializado. Los datos se procesaron en el Toolbox haciéndoles un primer
proceso de depuracion y luego de estimacion del modelo no paramétrico de la
velocidad del motor. Conocido el modelo no paramétrico se obtuvo el modelo

paramétrico en forma de funcion de transferencia.

PALABRAS CLAVES: Identificacion de sistemas, modelo, Toolbox, Respuesta
en frecuencia, parametros.
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RESUMEN

The studied of identification systems,making emphasis in the methods
Nonparametric, specially en the frequency respond. Also studied matlab's
"system identification" toolbox detailing its use in obtaining Parametric Models
and Nonparametric models. The identification of frequency response and the
toolbox identification methods were applied to obtained a Nonparametric model
of a continuously current motor. The developed a methodology to obtain

parametric model from Nonparametric model.

The experimentationn device was the DC motor of control model of analogical
feedback 33-002. we applied a senoidal signal of adjustable frequency and
measured the readings of entry and exit with a fluke oscilloscope;from the
oscilloscope we took the readings to a computer using a specialized software.
The reading were processed by toolbox making a first process of refinement and
then the estimation of the Nonparametric model velocity of the motor. Known the
Nonparametric model we obtained the parametric model in the form of transfer

funtion

PALABRAS CLAVES: System identification, model, Toolbox, Frequency
response, parameters.



INTRODUCCION

A través de los afios, la identificacion de sistemas se ha convertido en una
herramienta importante en la ingenieria y otras areas tan diversas como
medicina y economia, entre otras, que requieren de modelos que posibiliten el

andlisis, la simulacion y el disefio e implementacion de estrategias de control.

Existen fendmenos fisicos muy complejos que dificultan la obtencion del modelo
que facilite el andlisis, disefio e implementacion de estrategias de control; los
factores que intervienen en estos casos suelen ser dificiles de evitar; de alli se
genera la necesidad de obtener el modelo de un sistema por métodos
experimentales que usen variables externas a el faciles de medir. Un método

desarrollado es el de identificacién no paramétrica.

Este proyecto busca, a partir del estudio de la metodologia de identificacion de
sistemas, conocer y aplicar el método de identificacion no paramétrico,
particularmente el andlisis frecuencial, para obtener el modelo de sistemas

dinAmicos.

Como parte del desarrollo del modelo se estudid la metodologia para la
obtencion de modelos usando la herramienta “Toolbox System Identification” de
Matlab y se aplic6 para obtener un modelo no paramétrico de los datos

previamente obtenidos experimentalmente.

El dispositivo de experimentacion utilizado fue el moédulo de servomecanismos
analdgico del Laboratorio de Control; el modelo que se desea obtener es el del
motor del modulo. Los datos necesarios para hacer la estimacion del modelo se
obtuvieron con el osciloscopio Fluke aprovechando un software especializado
que permite llevar los datos directamente al computador para su posterior

procesamiento en el Toolbox System Identification.



Este proyecto es de los pocos desarrollados en la Universidad que se enfocan
en el estudio de identificacion de sistemas y particularmente en la identificacion
no parameétrica, obteniendo un modelo a través de un Toolbox de Matlab.
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1 OBJETIVOS

A continuacion se plantea el objetivo general y los objetivos especificos que se

desarrollaran en el proyecto.

11

OBJETIVO GENERAL

Obtencién del modelo no paramétrico de un sistema por el método de

identificacion de respuesta en frecuencia.

1.2

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar el estudio general de la metodologia de identificacion de
sistemas, con enfoque en los sistemas no paramétricos y principalmente
en el método de respuesta en frecuencia.

Estudiar el Toolbox “System Idenfication de Matlab” profundizando
especialmente la funcibn que permite el andlisis de respuesta en
frecuencia.

Elaborar un manual de usuario con los principios generales del Toolbox
y en particular la estimaciéon de modelos no paramétricos.

Estudiar la metodologia para adquirir datos con el osciloscopio Fluke
123.

Obtener el modelo en respuesta en frecuencia del generador de un grupo
motor-generador aplicando la metodologia de identificacion no

paramétrica.

11



2 MARCO TEORICO

La siguiente seccion busca explicar los principales conceptos sobre
identificacion de sistemas dinamicos, sus clases y caracteristicas;, como

también las clases de modelos y estructuras de cada uno de estos.

2.1 INTRODUCCON

Un sistema es toda realidad en la que interactian variables de diferentes tipos
para producir sefiales observables. Estas sefiales se denominan salidas del
sistema, mientras que las sefales que pueden ser manipuladas libremente son
las entradas del mismo. El resto de sefiales son perturbaciones o ruido que

influyen en la evolucion de las salidas pero no pueden ser manipuladas

Para disefiar los controles de un sistema dindmico es necesario tener un
modelo que describa adecuadamente el comportamiento de un sistema.

La informacién con la que dispone el disefiador para este propdésito es tener un
conocimiento de fisica, biologia y las otras ciencias que a través de los afos
han permitido el desarrollo de la ecuacion para explicar una respuesta dinamica
de cuerpos rigidos y flexibles, circuitos y motores eléctricos, liquidos, reaccion
qguimica, y muchos otros componentes del sistema que se controlara.

Sin embargo, a menudo en el caso de los fendmenos fisicos que son
extremadamente complejos, las leyes de las ciencias no son adecuadas para
dar una descripcion satisfactoria de la planta dinAmica que se desea controlar;
en estas circunstancias, el disefiador toma datos experimentales para excitar la
planta y medir su respuesta. A este proceso de construir modelos a partir de

datos experimentales se llama "identificacion de sistema”.

Cuando se necesita conocer el comportamiento de un sistema en unas

determinadas condiciones y ante unas determinadas entradas, se puede

12



recurrir a la experimentacion sobre dicho sistema y a la observacion de sus
salidas.

Sin embargo, en muchos casos la experimentacion puede resultar compleja o
incluso imposible de llevar a cabo, lo que hace necesario trabajar con algun tipo
de representacion que se aproxime a la realidad y a la que se conoce como
modelo.

Basicamente, un modelo es una herramienta que permite predecir el

comportamiento de un sistema sin necesidad de experimentar sobre él.

2.2 LA IDENTIFICACION COMO  HERRAMIENTA PARA LA
MODELIZACION DE SISTEMAS DINAMICOS

La productividad en sectores industriales ha hecho que los procesos de
automatizacion se incrementen por lo cual se han desarrollado nuevas técnicas
para aumentar la competitividad entre industrias teniendo presente el

comportamiento dindmico del proceso y partes criticas.

El trabajo de un ingeniero esta basado en realizar modelos mateméaticos de
procesos ya conocidos en diferentes areas destacando aplicaciones como
control, supervision, prediccion, simulacion y optimizacion

Las estrategias de disefio se clasifican en dos grupos:

+ Control convencional

* Control avanzado

13



2.2.1 Control convencional

Dentro del control convencional esta el control PID, cascada, avance o retardo
de fase entre otros. En la actualidad la mayoria de los procesos industriales

son con controladores convencionales

2.2.2 Control avanzado

Se divide en tres técnicas de control:
1. Convencional (control selectivo, control desacoplado)
2. Basada en modelos numéricos (control predictivo y adaptativo)

3. Basada en conocimiento (Control neuronal y fuzzy)

El objetivo de la aplicacion de estos modelos a los procesos industriales es
detectar las fallas que se presentan en la industria para evitar que el sistema
colapse y evitar consecuencias al personal. Uno de los métodos utilizados para
la deteccion de dichas fallas es la comparacion del proceso con un modelo de

simulacion.

2.3 ESTRUCTURAY CLASIFICACION DE LOS MODELOS

Identificacion es la técnica de construir un modelo a partir de las variables
medidas del proceso; entradas o variables de control, salidas o variables

controladas y posiblemente perturbaciones.
Pueden haber tres formas distintas de utilizar los métodos de identificacion

como seleccionar las sefiales, comportamientos de entradas y salidas de

interés y obtencion de los parametros no conocidos.

14



Se pueden analizar diferentes tipos de modelos como:

e Deterministas

e Dinamicos

* De parametros concentrados
e Lineales o no lineales

» Tiempo continuo o tiempo discreto
Hay que dejar claros varios aspectos en cuanto a la construccién de un modelo:

* Un modelo se desarrolla siempre a partir de una serie de aproximaciones

e hipotesis y por lo tanto, es una representacion parcial de la realidad.

« Un modelo se construye para una finalidad especifica y debe ser

formulado para que sea util a dicho fin.
e Un modelo tiene que ser por necesidad un compromiso entre la

simplicidad y la necesidad de recoger los aspectos esenciales del

sistema en estudio.

2.3.1 Estructura del modelo

En el caso de un sistema dinamico con una entrada en el instante t denominada
como u(t) y una salida en el instante t denominada como y(t) los datos seran

una coleccioén finita de observaciones:

Z" = {u(0), y(0), 1(1), 3(1),..,u(N), y(N)}

El problema matematico que se formula es la construcciéon de una funciéon g"N

(t, @ (1)) tal que a partir de ella podamos determinar y(t).

15



En general se busca una funcién g que sea parametrizable, es decir que tenga

un numero finito de parametros. A estos parametros se les denomina con 6. A

toda la familia de funciones candidatas se las denomina estructura del modelo,

y en general estas funciones se escriben como gN(t, @ , ¢ (1)) .

Esta funcidén permite calcular el valor y(t)

y({i) =g, (1,8,¢())

La busqueda de una buena funcion se realiza en términos del parametro &,y el

)
calculo del valor 6 N conduce a:

2, (1,0 = g(1,6,.0(0)

2.4 TIPOS DE MODELO

La utilizacion de modelos como gN (t, € , ¢ (1) indica que estamos
restringiéndonos a un conjunto pequefio de modelos parametrizados respecto a
6. Un caso interesante es cuando se asume que la correcta representacion del

sistema pertenece a un gran numero de sistemas y que no pueden

parametrizarse con un numero finito de pardmetros.

Un ejemplo seria el de la respuesta impulso en donde su modelo corresponde a
un numero infinito de coeficientes. Matematicamente este concepto se

representa por:

16



U sut.6% 00

d
En donde el vector e contiene d parametros. Por supuesto que para cada

hr
conjunto finito de datos Z se tiene un d<« . Esta situacion se denomina no

paramétrica.
* Modelos paramétricos

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

sistemas continuos o en diferencias para sistemas discretos.
. Modelos no paramétricos

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

respuesta en frecuencia.

La dependencia existente entre la construccion del modelo y su objetivo final o
aplicacion y las especificaciones del proceso de identificacion se muestran en la

siguiente tabla:

17



Tabla 1. Dependencia del modelo y su obijetivo final

Objetivo final del

Requerimientos

_ o Método de
modelo, Tipos de modelos | de precision del ) o
o identificacion
aplicacion modelo
Off-line,
_ Respuesta
Lineal, o
o _ _ transitoria,
Verificacion de Tiempo continuo, )
. o Media/ alta Respuesta
modelos teoricos | No paramétrico/ .
o frecuencial,
parameétrico . -
Estimacion
parameétrica
. Off-line,
. ] Lineal,
Sintonia de o ) Respuesta
No parameétrico, Medio o
controladores _ _ transitoria,
Tiempo continuo
o Lineal, . -
Ayuda al disefio o Estimacion
. Parametrico, ) o
de algoritmos de o Medio paramétrica
(no paramétrico) _ _
control _ ) On-line/ off-line
tiempo discreto
Lineal, Estimacion
Control adaptativo paramétrico, Medio paramétrica
Tiempo discreto On-line
Supervision y Lineal / no lineal, Estimacion
deteccion de Parameétrico, Alto paramétrica

fallos

Tiempo continuo

On-line

18



2.5 METODOS DE IDENTIFICACION

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse segun

distintos criterios.

2.5.1 Métodos paramétricos

Estos métodos requieren la eleccion de una posible estructura del modelo, de
un criterio de ajuste de parametros, y por ultimo de la estimacion de los
parametros que mejor se ajustan al modelo de los datos experimentales; se
realiza por medio de dos técnicas:

» TECNICAS FRECUENCIALES

Las cuales minimizan el error entre la respuesta frecuencial real del proceso y la

respuesta frecuencial del modelo.

+ TECNICAS TEMPORALES

Las cuales minimizan el error temporal, error de prediccion o error de salida,
entre el modelo y el proceso. Forman parte de este grupo los métodos de
identificacion parameétricos clasicos y con redes neuronales. Ambas pueden ser
utilizadas tanto para la estimacion de los parametros de modelos continuos

como discretos.

19



2.5.2 Métodos no paramétricos

Este método no permite definir un vector de parametros finitos para
representarlo, algunos de estos métodos son:

+ ANALISIS DE LA RESPUESTA TRANSITORIA

Se basa en la obtencion de la respuesta del sistema a un impulso o0 a un
escaldn. Las sefales de prueba a utilizar en este caso son un impulso o un

escaldn, respectivamente, y la salida registrada da el modelo correspondiente.

« ANALISIS DE CORRELACION

Es un método del dominio temporal, Uutil para sistemas lineales y con sefales
continuas o discretas. Como resultado del mismo se obtiene la funcion de
correlacion entre las variables de interés y, como caso especial, una funcion de

pesos.

+ TECNICAS FRECUENCIALES

Que son utilizadas directamente para estimar la respuesta frecuencial del
sistema. Dentro de las técnicas frecuenciales se puede diferenciar entre el
analisis de Fourier y el analisis Espectral. Todas ellas son aplicables en el caso
de considerar procesos lineales o linealizables. Para su utilizacién no se debe
suponer ningun tipo de estructura para el modelo y los resultados obtenidos son

de tipos grafico los cuales pueden ser mas o menos faciles de interpretar.

20



2.6 METODOS DE IDENTIFICACION PARAMETRICA

El principio de la identificacion de sistemas dindmicos se basa en buscar g(t, &,

¢(t)) de manera que:

V(e proximo a g(f, 8,¢(1))

Este principio también incluye el caso en donde ¢ vy y son valores no

numericos, en el caso en que “proximo” se defina adecuadamente. Si

N
consideramos el caso numérico se debe seleccionar @ = 6 tal que
1 N
(0) =2 2|0 -2.0.00))
t=1

Jol =T

Este caso origina una familia de métodos de identificacion denominados

Se minimiza considerando alguna norma. Como por ejemplo

“métodos de prediccion del error” [3]

2.6.1 Clasificacion de los métodos de identificacion para métrica

Se pueden considerar varios criterios para clasificar los métodos de
identificacion como se muestra a continuacion:

* ERROR ENTRE PROCESO Y MODELO

Consiste en encontrar la diferencia entre ecuacion de error y error en la sefal
de salida; se puede trabajar con dos estructuras una para funcién de pesos y

otra para ecuaciones diferenciales y/o funciones de transferencia.
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Las estructuras son:

Estructura ARX
w(yray(t-1) = b u(r-1) + by u(1=2) + wW1t)

Estructura OE

yif) = b‘ f u(e‘ D+ wv(2)
clq

Donde y(t) es la medida de la salida del sistema, u(t) es la medida de la entrada
del sistema mientras que v(t) es el término perturbacién (ruido, sefial no

conocida)

Dependiendo de la estructura del modelo, la estimacién de la sefial error sera:

Ecuacion del error, estructura ARX, calculado por la expresion:
e(t) = v(nyrav(t-1) - bru(e-1) + b u(-2) = v(i)

Donde tanto el histérico de las entradas como salidas influyen en el calculo del

término error.

Error en la salida, estructura OE, calculado por:

b qu

1

e(t)= W) ————Su{t— D) =)

En donde el error o residuo solo esta afectado por el histérico de las entradas.
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* ALGORITMOS UTILIZADOS

Los algoritmos utilizados pueden ser recursivos 0 no recursivos; Para los
recursivos la estimacion de parametros se realiza después de cada conjunto de
datos nuevos utilizando este valor como punto de partida para los siguientes.
Para los no recursivos se utilizan secuencias enteras que comprenden todos los

datos almacenados para calcular en un solo paso el valor de los parametros

+ SECUENCIA DE EVALUACION O PROCESADA DE LAS MEDIDAS

Existen dos formas de acoplar el proceso con el ordenador: operacion online y
offline. La operacién offline utiliza almacenamiento de datos y los procesa

posteriormente mientras que el online los procesa en tiempo real.

PROCES PROCED
ADQUISICICH ORDEHAD CF.
DEDATOS
. '
ORDENAD 0B MODELD
MODELO
IDENTIFIC ACION OFF-LINE IDENTIFICACION 0M-LINE

BAT CHmlCIESI_@B: 3 REAL 'l'[MTRDCESS]NG
2 £ e P '

HLFORITIMONO RECURSTVO AL GORITIHO RECURSTVO

Figura 1. Secuencia de evaluacion o procesada de la s medidas
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2.6.2 Etapas a sequir para la identificacion de un ~ modelo paramétrico

Las etapas a seguir para identificar un modelo paramétrico son:

Disefio del experimento de identificacion

* Observacién y mejora de la calidad de los datos capturados

+ Determinacion de la estructura del modelo

» Estimacion de los parametros

+ Validacion del modelo

2.7 METODOS DE IDENTIFICACION NO PARAMETRICA

Los métodos de respuesta en frecuencia tienen varias razones para ser
utilizados, una de éstas es obtener respuesta en frecuencia de los datos
experimentales, de esta manera es posible realizar estimaciones

experimentales con ruido y cuando el sistema no es lineal.
Un sistema de control puede ser confiable siendo disefiado a partir de modelos
con datos basados en respuesta en frecuencia como por ejemplo los métodos

de bode.

A continuacion se ilustra en un diagrama de bloques la representacion de una

planta con sus diferentes variables.
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LIk

Figura 2. Diagrama de bloques de la representacion  de una planta

Para este caso se considera la siguiente ecuacion:
Y(2) =G(2U(2) + H(2)W(2)

Teniendo que Y es la salida del sistema, U la entrada de control de la planta, W
el ruido que en determinado momento puede ser aleatorio, H la funcion de
transferencia del ruido y G la funcion de transferencia de la planta.
La respuesta en frecuencia de este sistema es la evaluacion de G.
Si se tiene que el ruido es cero y U(K) es senoidal (que es la sefial que se

ingresa al sistema) con una amplitud A y frecuencia Wo, entonces U(K) esta

dado por la siguiente ecuacion:

U (KT) = Asin(WoKT)
Y la salida en estado estado estacionario:

Y(KT) =BsinWoKT+¢,)
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Donde:

— G * ejWOT

> | m

¢ =< G(ejWOT)

Conociendo las condiciones iniciales de la planta se puede realizar la
estimacion no paramétrica por medio de dos métodos, el método de UNA
FRECUENCIA A LA VEZ y el método de ESTIMACION ESPECTRAL
ESTOCASTICA, utilizando en estos la transformada de Fourier (FT),
transformada discreta de Fourier (DFT) y la transformada rapida de Fourier
(FFT).

2.7.1 Método de una frecuencia a la vez

Del sistema de la planta anteriormente descrito Y(z) el cual tiene una entrada
senosoidal U(KT), tomando N muestras en la entrada y la salida se quiere

encontrar la amplitud B y la fase ¢,.

Se puede calcular un punto de la respuesta en frecuencia con la siguiente

ecuacion:

9 =<G(Ee"™)

Luego se varia la frecuencia Wo a W, de esta manera se realiza con todo los

rangos de frecuencia.
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Tomando la salida del sistema Y(KT) con amplitud y fase desconocidas se

estima la salida de la siguiente manera:
Y'(KT) = BsinWoKT+ @)
Recordando

sin(a + B)
Bsin(a + B) =sina cosp + sin S cosa
Bssina + Bccosa

Bs= Bcosf
Bc=Bsing

Aplicandolo al sistema
Y (KT) = B(senfW,KT) * cosg,) + cosW\,KT) * sin(g,))
Por lo que decimos que:

Bs= Bcos)
Bc = Bsin(®)

Entonces:

Y (KT) = Bs* sinf\V,KT) + BccosW,KT)
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Para hallar By % se utilizan las siguientes ecuaciones:

B = /(B + BS)

4( Bc
=t 1 ==
@ an (BS)

Para un mejor ajuste de los datos de Y’

_1E v 2
=~ 3 (Y(KT) - Y'(KT))

K=0

J= %ni(Y(KT) — BccosW,KT) + BssinWW,KT))

k=0

Para calcular Bc y Bs de tal forma que J sea pequefio, se deriva J respecto a Bc

y Bs una a la vez y se iguala a cero.

o) _1 fZ(Y(KT) — BccosiW,KT) — Bssin(W,KT)) * (—cosW,KT)

o0Bc N i=

Esto se iguala a cero y se busca identidades trigopnométricas para acortar la

expresion.

inz—i 20Y(KT) * COSWO KT) - BC((COSWO KT) * COSWO KT)) - BS(SiI’]QNO KT) * COSWO KT))=0

k=0

%Z 2(Y(KT) * cosW,KT) - ZB{“ COSSWO KT)) BSEnAKT) =0
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Simplifico el 2

n-1
%Z(Y(KT)*COSWOKT)—% %COS(ZNOKT)—B?Sser(ZW KT)=0
k=0

Agrupamos los términos en la suma

in_1(Y(KT)*cosWOKT)—E;— cosQ\NOKT)— S|n(2\NKT) 0
N )

De la parte que se sefiala en la ecuacién anterior podemos decir que por la
sinusoide alterna en signo y tiene valor promedio cero, serd exactamente cero

si se selecciona las frecuencias cuidadosamente.

Ahora aplicamos la transformada discreta de Fourier:

iNzlz K :—1_Z_N
N & N@L-27
Donde
JEL]
Z=eN
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Entonces sustituyendo estas variables:

[HJ*N
N-1 _ 27K _ N
1 Ze N l-e
N k= —
) N@l-e N)
1-e 1?7
- Tioi
Nl-e N)
De lo anterior las respuestas posibles serian asi, 1 para I=rN Y 0 para el

resto.

Ahora si sustituimos en la férmula de Euler e¥™N = cos(2mlk/N) - j

sen(2mlk/N) en la anterior ecuacion se tiene que:

Las respuestas posibles serian asi, 1 para =N Y 0 para el resto; también se

tendria la siguiente ecuacion:

1 & . (27K

— > sin =0
N &

£ N
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Se seleccionan las frecuencias de prueba, entonces:

Bc= —fv(KT) {2¢|:‘|K ]

Bs= —ZY(KT) (Z’I:Kj

De esta forma se obtiene las formulas de ganancia y de la fase las cuales

describen los datos de la salida.

Por las ecuaciones anteriores se sabe que éstas estan relacionadas con la
transformada discreta de Fourier de la derivada de Y, con base en esto la DTF

de Y es:

N -1 ﬂ
DTF(Y(KT)) = ZY(KT)e N

= IzzY(KT)ECO{%) -] sin(%n

Con las posibles soluciones

%(Bc— iBs) n=I

0 n#l

31



DTF de la entrada U:

N

DTF(U (KT)) = NZ_:lAsin(

j 271K j27iK j 27K
_ 2_5 {eJN _ e_JT }{EJN}
J

27K | -2K
je

Hacemos la relacion de DTF(Y) con DTF(U) para cuando | #n

N |
DTF(Y) _ ~ (Be=jBs)
DTF(U) NA
2]

Resolviendo

DTF(Y) _ Bs—Bcj
DTF(U) A

=‘H‘ei¢b

Por la propiedad:

j2n

=HE")
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Utilizamos una técnica para evaluar la funciébn de transferencia en varias
frecuencias a la vez usando una entrada diferente a cero en banda de

frecuencias calculando la relacion de la salida a cada valor de entrada.

La técnica aplicada se hace con un “shirp” que es una funcién senoidal con una
frecuencia que va creciendo desde un valor inicial a uno final para que cubra

un rango deseado.

U(KT) = A, =W(K)SINW, KT)" 0<K<N-1

A [_FC N-K
UKy = Asat( 01N jsa( 0.IN )

WJ, =W, + (%)(Wend—Wstart)

W(K) es una funcién de ventana que lleva la entrada a inicio en cero, con
amplitud creciente con una rampa A y decreciendo con una rampa hasta llegar

a cero al final.

Sat es la saturacion lineal entre -1 y +1; y Ao se utiliza para que la entrada

tenga promedio de cero.
» satura en -1 para argumentos menores que -1

e satura en +1 para argumentos mayores que +1
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2.7.2 Acondicionamiento de datos

Una sefal puede ser construida para tener energia sélo en ciertas bandas y con
el uso de la funcién de transferencia se puede estimar precisamente la banda.
Este es un caso particular de un principio de gran importancia de la
identificacion de sistemas:

“Utilizar todos los conocimientos previos disponibles para reducir la

incertidumbre en la estimacion”

Otra situacion ocurre cuando parte de la funcidn de transferencia es conocida
esto es comun en los dispositivos de control mecanicos tales como robots o
estructuras espaciales donde se conoce que la funcién de transferencia tiene

dos polos en el origen en el plano S y asi dos polos en Z=1 en el plano Z.

También se puede saber qué tan rapido la funcion de transferencia se aproxima
a cero para frecuencias altas y de este conocimiento asignamos ceros en Z=1
de la funcion de transferencia. Este supuesto no es exacto porque los ceros en
el infinito del plano S no se pueden dibujar en ningun punto fijo en el plano Z;
sin embargo en casi todos los casos resultan ceros en el plano Z que a menudo
estan por fuera del cirulo unitario, por lo que casi no tiene influencia sobre la
respuesta en frecuencia sobre la banda de importancia y son muy dificiles de

identificar exactamente.
Es por esta razén que conocemos los ceros en el infinito del plano S, que
pueden ser asignados a Z=-1 y usarlos para reducir la incertidumbre en la

estimacion de la funcién de transferencia discreta.

Suponemos que modelamos los polos conocidos como las raices de los

polinomios aK(Z) y los ceros conocidos como las raices de bK(Z). Entonces
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todo lo que este sobre la funcion de transferencia puede ser factorizado entre

las pares conocidas y desconocidas de esta forma.

_ bK(2)
G(2) = aK(Z) G,(2)

Donde:

aK(Z) = polos de raices del polinomio
bK(Z) = cero de las raices del polinomio

G,(Z) = funcidn de transferencia conocida

G(2Z) = funcion de transferencia por conocer

Supongamos que filtramos U y Y a travez de F, se suprime el ruido
significativamente.

Y=GU+U
FY =GFU + FV
Yf =GUf + FV

Conociendo que FV es ruido filtrado y F es filtro pasa bajos.

2.7.3 Estimacion espectral estocastica

El proceso estocastico es un concepto matematico que sirve para caracterizar y
estudiar todo tipo de fendmenos aleatorios (estocasticos) que evolucionan

generalmente con el tiempo.

35



Ecuacion de la planta con convolucion:
y(n) = > g(k)u(n-k)
k=—00

Multiplicamos ambos lados por u(n—k)

g *u(n-1)= EZ g(Ku(n-k)u(n-1)

Ry (1) =2 9(K)R, (I =Kk)

De la ecuacion anterior R (1) es la correlacion cruzada entre Y 'y U o medida de

similitud entre Uy Y, y el termino R, (I —Kk) es la autocorrelacion del proceso U,

comparaciéon o medida de similitud entre u(n—-1)y u(n—k)

Obtenemos la transformada Z de la funcién anterior
S,,(2) = G(2)S,,(2)

Donde S, (Z) se obtiene de la transformada Z de R, (I) y esta es el espectro de
potencia cruzado entre los procesos Y y U, con S,,(Z)como el espectro de
potencia del proceso U, se obtiene de la trasformada Z de R,, (I k)

También se pude decir que G(Z) es la funcion de transferencia, se obtiene de la

transformada Z de g(k), es igual a la estimacion de correlacion entre R,y R, e

igual a la estimacion de los espectros S, y S, de y(k) y u(k).

RuD)=lM-c— 2N 14 Zy(n)u(n—l)

N - o
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R,.() :% > y(ru(n-1)

Por lo tanto Y(K) y U(K) son ceros fuera del rango 0<K<N-1 y el numero de

valores de datos usados Ryu(|) en la ecuacion anterior en N-1, también

cuando | se aproxima a N el valor es pequeiio.
La funcidn resultante es complicada porque de la estimacion se tiene un

namero exacto de los puntos usados y en la identificacion el numero es dado

por los experimentos. [1]
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3 METODOLOGIA DEL PROYECTO

El proyecto parte de unos conocimientos basicos sobre la identificacion de
sistemas con los que se pueden obtener modelos para optimizar el

funcionamiento de sistemas.

El primer paso para saber qué clase de modelos se podia obtener fue iniciar
una documentacion del tema a través de consultas en libros, revistas, articulos
y exposiciones realizadas a nivel nacional e internacional para el estudio de la
metodologia de identificacion de sistemas y obtencion de modelos por métodos
paramétricos y no paramétricos; con unos conocimientos mas amplios del tema

se decidio obtener un modelo no paramétrico.

Se estudi6 mas a fondo la metodologia del método de identificacion no
paramétrica encontrando dos formas de realizar un modelo, las cuales podian
ser en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia con sus métodos
respectivos; de este estudio se decidid realizar el modelo por medio de un
método de identificacidon de respuesta en frecuencia.

Teniendo claro que se queria obtener un modelo no paramétrico por el método
de respuesta en frecuencia y que seria conveniente aplicarlo a un sistema real
se realizé un montaje en el laboratorio de maquinas de un grupo motor-
generador al cual fue necesario realizar un acople entre estos y una estructura
la cual los soportara y los mantuviera al mismo nivel; de este grupo motor-
generador se pretendia obtener los datos los cuales permitieran obtener el

modelo pero por motivos operacionales no fue posible.

Se estudié la herramienta de Matlab “System Toolbox Identification” se
profundizé en el tema de nuestro interés se realiz6 un manual general sobre el

funcionamiento de este.

Para obtener el modelo se requerian inicialmente de datos de un sistema y

descartando el grupo del Laboratorio de Maquinas se decidio trabajar sobre el
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modulo de servomecanismos analdgico del laboratorio de control del cual se
obtuvieron los datos de un motor que tenia como entrada una sefal senoidal y

variando su frecuencia se obtuvieron los datos en la salida.

Los datos fueron tomados con un osciloscopio digital Fluke 123 el cual permite
llevar los datos al computador por medio de un software llamado “FlukeView”;
se realizd un tutorial que explic6 como se plasma los datos en una tabla de

Excel.

Era importante tener los datos del sistema en una tabla de Excel ya que Matlab
permite ingresarlos como vectores y asi el Toolbox deja importar los datos para

ser utilizados con el fin de obtener el modelo.

Con los datos en Toolbox se queria tener otra forma para la obtencion de los
datos del modelo de un sistema, por eso se utilizd6 una secuencia de
interpolacidon cubica que permitié tener los datos espaciados uniformemente sin
perder la forma de la sefal original, luego se realizé la estimacion de los
modelos utilizando el modelo espectral; se obtuvo tres modelos los cuales
pasaron por un proceso de verificacion y de los cuales se trabajaron dos debido
a su fiabilidad. Los modelos obtenidos se trabajaron separadamente segun sus
caracteristicas; teniendo un modelo paramétrico expresado graficamente y en
una tabla de valores y para obtener una funcion de transferencia se realizaron

unas iteraciones de tipo empirico obteniendo un modelo bastante aproximado.
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4 RESULTADOS Y ANALISIS

A continuacion se encuentran los resultados del proyecto como el manual,

adquisicion de datos y desarrollo del modelo.

4.1 MANUAL TOOLBOX SYSTEM IDENTIFICATION

El presente Toolbox muestra las opciones relacionadas con la identificacion de
respuesta en frecuencia profundizando en estas y haciendo una breve
descripcion de las no relacionadas con el tema; basados principalmente en
identificar sistemas LTI (lineales e invariantes en el tiempo) a partir de un

registro de entrada y uno de salida, tal como lo muestra la figura.

Figura3. Sistema LTI

Siendo u(t) los datos de entrada, e(t) las posibles perturbaciones que pueden de

ingresar al sistema y y(t) los datos de salida del sistema.

Cabe aclarar al lector que para operar el Tolboox debe ingresar como minimo

las secuencias de entrada u(t) y las secuencias de salida y(t).

Los términos usados para la comprension de esta herramienta se definen a

continuacion:

« ESTIMACION DE DATOS: Es el conjunto de datos que se utilizan para

crear un modelo.
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VALIDACION DE DATOS: Es el conjunto de datos (diferentes a los de la

estimacion) que se utilizan para validar el modelo.

VISTA DE MODELOQOS: Son las distintas formas de inspeccion de las
propiedades de un modelo tales como polos y ceros, respuesta en el

tiempo o transitoria y respuesta en frecuencia.

VISTA DE DATOS: Son las diversas formas de inspeccion de las
propiedades del conjunto de datos. Es mas comudn y util para representar
los datos y analizar los llamados atipicos. Estas mediciones no son

fiables, ya que pueden surgir de los fracasos en el equipo de medicion.

ESTRUCTURAS DEL MODELO: Son las distintas familias del modelo
con parametros ajustables. la estimacion de los parametros es el proceso
de encontrar la "mejor" respuesta a estas variables. El problema radica
en encontrar tanto la estructura del modelo como la secuencia de valores

numericos ajustables al sistema

METODOS DE IDENTIFICACION PARAMETRICOS: Son las técnicas de

estimacion de parametros para una determinada estructura del modelo.

METODOS DE IDENTIFICACION NO PARAMETRICOS: Son las
técnicas para estimar el comportamiento del sistema, sin que sea
necesario utilizar un modelo de parametros establecidos. Incluyen un
analisis de correlacidon, que estima un sistema de respuesta al impulso, y

el analisis espectral, que estima un sistema de respuesta de frecuencia.

VALIDACION DEL MODELO: Es el proceso que evalia la confianza del
modelo. Es una tarea subjetiva, que consiste en examinar todos los
aspectos de las propiedades del sistema; Es el analisis de la capacidad
del modelo para reproducir el comportamiento de los datos de validacion
establecidos por la simulacion y la prediccion.
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Para el uso de esta herramienta se requiere tener cierto conocimiento previo del
sistema a modelar para que se pueda hacer un uso satisfactorio del toolbox.

Para el uso basico suele bastar con algunas consideraciones superficiales.

Los modelos describen la relacion entre sefiales que han sido medidas
experimentalmente. Debe distinguirse claramente entre sefiales de entrada y de
salida pues estas ultimas son determinadas en parte por la o las entradas,
ademas pueden ser afectadas por factores diferentes a las entradas medidas

estos factores o sefales no medidas seran llamados ruido.

Ruido

Entrada Sistema Salida

|

Figura 4. Sistema dinamico

Todas estas sefales son funciones en el tiempo, y ya que usualmente los
equipos de medida toman los datos en instantes de tiempo discreto es
importante considerar el intervalo de muestreo, asi el problema se reduce a
establecer o describir como las tres sefales (entrada, salida y ruido) se

relacionan entre si.

La relacibn béasicamente es una ecuacion diferencial (o en diferencias
considerando el tiempo de muestreo) lineal que nos dice, por ejemplo, como se
produce la salida si la entrada se conoce y el ruido puede ser ignorado; asi la
salida en un instante t se calcula como una combinacion lineal de datos entrada
y salida conocidos de instantes anteriores. A esto se refiere el término sistema

dinamico.
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Para resolver el problema de identificacion, entonces se usan mediciones de
entrada(s) y salida(s) para establecer, si por ejemplo el sistema se describe por

una ecuacion en diferencias:

y(1)-2y(t-T)+1.7y(t-2T)=0.92u(t-1T)+1.5u(t-2T)+e(t)

Habria que determinar:

- Los coeficientes de los términos de la ecuacion en diferencias.
- Conjunto de datos de entrada y salida.
- Cuantas entradas en diferencias.

- El valor del retraso en cada término de la ecuacion.

Para estimar un modelo se requieren datos de entrada y salida, que son datos
medidos de un sistema real, existen muchas formas de obtener estos modelos.
El proceso para obtener un modelo a partir de datos observados involucra
basicamente 3 ingredientes:

- Los datos de entrada y de salida.
- Una serie de modelos “candidatos”.
- Un criterio para escoger y ajustar un modelo en particular de entre los

propuestos basandose en la informacion de los datos.

El proceso de identificacion puede entonces interpretarse como un ciclo en el
cual repetidamente se computa para obtener los parametros de un modelo, se
compara con los datos y se establece si el modelo es aceptable el ciclo se

puede detallar asi:

1 Diseflar un experimento que permita obtener datos del proceso a

identificar.
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2 Depurar los datos eliminando aquellos que sean atipicos Yy/o
seleccionando una porcion de los mismos a fin de tener un rango de

frecuencias adecuado.

3 Seleccionar y definir una estructura para el modelo (conjunto de modelos

candidatos) del cual se va a seleccionar y ajustar el modelo.

4 Operar las entradas con cada modelo del conjunto ajustando los
parametros de los mismos y asi establecer el mejor de ellos de acuerdo

con los datos de salida y los criterios ya establecidos.

5 Examinar las propiedades del sistema obtenido.

6 Si el modelo es satisfactorio se puede parar aqui, si no se pasa al paso 3
y se selecciona un conjunto de modelos distinto, es posible que se deba

revisar el algoritmo de ajuste o los criterios que se estan usando.

El Toolbox de Identificacion de Sistemas ofrece herramientas para utilizar en

cada uno de estos pasos.

Para el paso 2 hay rutinas para graficar los datos, filtrarlos y remover muestras
atipicas, para el paso 3 el Toolbox ofrece una serie de modelos no
paramétricos, asi como las cajas negras de entrada salida y estructuras en
espacio de estados mas comunes y también se pueden obtener espacios de
estado en dominio continuo o discreto hechos a medida; en el paso 4 para la
prediccién de errores en general (maximo riesgo), se ofrecen métodos para
modelos paramétricos y los analisis espectrales y de correlacion son utilizados
para las estructuras de modelo no paramétrico. Para examinar los modelos en
el paso 5 muchas funciones permiten el calculo y la representacion en
frecuencia mostrando los polos y los ceros asi como simulacion del propio
modelo, también se incluyen funciones para transformar del dominio del tiempo
a frecuencia y viceversa ademas se pueden importar y exportar datos a otros

Toolbox como el de Sistemas de Control y Procesamiento de Sefiales.
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En el siguiente ejemplo se utilizan vectores generados en el Workspace :

ﬂ Mew to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Gething Started,

»>» t=0:0.05:5;

== ui{l:lengthi(t))=1:
=r FEEXp (-T);

B

Figura 5. Vectores generados en el Workspace de Mat lab

Es importante que si Matlab no guarda los vectores como columna por defecto
estos deben trasponerse.

Para abrir la herramienta se escribe indent en el Workspace:

=» idesnt
Opening System Identification Tool ....... done .
==

tion Tool - Untitled.

File Options Window Help

Import data - | ;Import models
1 - Operations l
| =-- Preprocess |

i

Working Data

4

[ Estimate —=

Data Wiews Model Views
To

| Time plat Wiorkspace [] Model output | Transisnt resp [] Nonlinear ARX

| Diata spectra [ ] Wodel resids | Fregquency resp. | | Hamm-Wisner

| Freguency function ”” | Zeros and poles

Exit | Noise spectrum
Hzsh Validation Data
Status line iz here.

Figura 6. Ventana principal System Identification T  oolbox
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Esta es la ventana principal del Toolbox, aqui aparecen dos tablas; la de la

izquierda corresponde a los conjuntos de datos de entrada y salida y la de la

derecha a los modelos; ademés aparecen en la ventana otras herramientas que

permiten realizar casi cualquier funcién del Toolbox.

Para ingresar los datos estos se importan, en este caso son datos tomados en

el dominio del tiempo y estan guardados en el workspace, de alli los tomamos:

.. Praprocess

t

Al hacer click

continuacion:

Figura 8. Variables de los datos en el dominio del

Treah Waldatien Data

Erder gt andl puipul varisble nate

) Import Data

Data Format for Signals

Time-Domain Signals

Figura 7. Importacion de datos

Workspace Variable
Irpowat: u
Ottt "

Data Information
Data name: mmydata
Starting time 0
Sampling irterval: D.DSl

hiore

Itrpcrt Reset

Cloze Help

tiempo

en la pestafia import data aparece el cuadro que se muestra a
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Alli se importan los datos con los nombres de las variables previamente
guardadas especificando el nombre el tiempo de inicio y el intervalo de
muestreo, se hace click en import, inmediatamente estos quedaran en la tabla
de datos, es importante tener en cuenta que los vectores deben guardarse
como columna si no es el caso aparecera una ventana que le preguntara si se

desea trasponer, en tal caso lo mas conveniente es aceptar.

24 System Identification Tool - Unti_ﬂedg EIEH_S;l

File Options  Window Help

B import Data_
|

Data Format for Signals

Time-Domain Signals - Impartcts i ) Import madels -
) - : 4 Operations l
|
=-- Preprocess -
Workspace Variable ydata 1 d
Impst: lu
ok S
Working Data
Data Infi ati & "
a Information Efinlo =
Diata name: ;
fyces Data Views Madel YWigws
Starting time 0 To To
[ Time plot Workspace || LT Viewer - S -

Sampling interval; 0.05

ViDL utput
oru || Frequency function m
= data
: i Exit
1 —— x

Validation Data
Inserting the data set ...

Figura 9. Importacion de datos en el dominio delti  empo

Usualmente hace falta hacer un procesamiento previo de los datos antes de

utilizarlos para su analisis.

PRE-PROCESAMIENTO

El pre-procesamiento de datos de un sistema consiste en la adecuacion de los
registros de entrada con el fin de optimizar el tratamiento de una sefal,
eliminando posibles sesgos en la informacion y aumentado la calidad y

veracidad de la respuesta.
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En el System Identification Toolbox existen diversas opciones de pre-
procesamiento, para el dominio del tiempo estan habilitadas las opciones select
channels, select experiments, merge experiments, select range, remove means,
remoe trends, filter, resample transform data y quick start. Se describe a

continuacién cada una de las opciones anteriores.

ident: pro SHECE X
File Options  Window Help
Import data - Impart models -

Operations ‘

1
P - ) e
datos1 S arxdd] modellc P1D
I o O
Select experiments. ..
Werge experiments. ..
Select range...
Remove means
e |

Fitter ...

Data Yiews Resample... Model Yiews
[ Time plot Tra.nsform dsta.. [~ Model output [™ Transient resp
Guick start
[ Data spectra [~ Model resids [ Freguency resp
[™ Freguency function ” ‘ ™ Zeros and poles
= datosi )
* Trash Validation Data | e ST

Click acknowledged. Mo action invoked.

Figura 10. Opciones de preprocesamiento

« SELECT CHANNLES: asocia los datos de entrada y salida a un anico

canal determinado por el usuario.

e SELECT EXPERIMENTS: selecciona el conjunto de experimentos

asociados a uno o multiples canales.

e MERGE EXPERIMENTS: fusiona los datos para los objetos IDDATA los

cuales representa conjuntos de datos multiexperimentales.

« SELECT RANGE: permite seleccionar un rango de los datos de entrada
y salida para un estudio fraccionado del sistema.
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A continuacion la grafica muestra como se restringe el rango de una sefal para

su utilizacion en el Ident; con el cursor se arrastra para establecer el nuevo

rango con el cuadro verde como se muestra:

Select Range: ul->yl |S1E % e plot ul 5yl el ) |
File Options Style Channel Help File Options Style Channel Help
Input and output signals Input and output signals
Titne sparn; i
} 116
= e 4]
Samples;
} B 0
Data name:
12 #
Eydatav
= 5 Ingert -1
Rewvert
D 1 I 1
% 20 40 60 o 1 2 3 4 5 B
Time L
Mew data sets may how be chozen.

Figura 11. Select Range

Las graficas mostradas son la nueva entrada y salida restringidas en rango.

« REMOVE MEANS: remueve el valor medio de la sefial de entrada y salida,

en la grafica se muestra un ejemplo, las curvas de color azul oscuro son los

datos originales, mientras que las de color celeste son los datos obtenidos

después de eliminar la media.

Input and output signals

Time

Figura 12. Remove means
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« REMOVE TREANS: remueve tendencias que pueden sesgar los
registros, en la figura se muestra las curvas violeta son el resultado del

procesamiento indicado.

Input and output signals
12 = T

¥1

L o R oo e

e — e — - —— .

ut

[ —— e ,—,————— S ESS——_FEinwiiHbows'\oio N — -

02f oo T — . e — .

0 10 20 30 40 50 80 70
Time

Figura 13. Remove Treans

* FILTER: permite filtrar el ruido que poseen las sefales de entrada y/o
salida por medio de un sistema pasa banda o pasa bajas

Filter: ul->yl = B

File  Options  Style Channel Help

: Feriodogram
10 Range (radis)

\‘ p.103 30001
10°

Range i=

= Pazz hand -

Drata name:

107~ ryciatat

= Fitter
Inzert

1 Uda . Fervert

10 Close

Frequency (radis)

w1l

10

uT

10

Mark desired frequency range using mouse or keyboard.

Figura 14. Filter
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La grafica muestra el menu que ofrece la herramienta, alli se especifica el

rango, el tipo de filtro y el nombre de los datos de entrada.

« RESAMPLING: Es la accion que sobre-muestrea la sefial de entrada
para disminuir aliasing, optimizar su reconstruccion a partir de la
interpolacién y comprimirla para que su registro sea versatil a nivel de
memoria. El ejemplo de la figura muestra respectivamente en azul y

violeta los datos antes y después del Resampling.

Time Plot: ul-»yl lﬂl&]
File Options  Style Channel Help
Input and output signals
1 . : :
05 -
= g e |
-0.5 : : :
15
1 I J
=
05t -
U L L 1
0 20 40 G0 a0
Time

Figura 15. Resampling

* QUICK START: representa la ejecucion de un ejemplo didactico en el

pre-procesamiento de un conjunto de datos primarios.

Para el dominio de la frecuencia se encuentran habilitadas sélo las opciones:
select channels, select experiments, merge experiments, select range y
transform data. Esta ultima que no estd mencionada entre las del tiempo sirve

para pasar los datos en frecuencia al dominio del tiempo.
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El método consiste en ajustar los parametros de un modelo de manera que la
salida del modelo sea lo mas aproximada posible a los datos obtenidos
experimentalmente. Lo mas sencillo es partir de un modelo inicial que se ajuste
0 no a los datos y ajustar los parametros del mismo a los datos de entrada y

salida del sistema.

Para este ejemplo se va utilizar el modelo armax, segun el cual el sistema se

parametriza en forma de una ecuacion en diferencias:

Supongamos

y (t)-1.5y(t-1)+0.7y(t-2)=u(t-1)+0.5u(t-2)+e(t)-e(t-1)+0.2e(t-2),

Donde en este caso haremos e(t)=0 para todo t.

»» modell = poly2th([1l -1.5 0.7],[0 1 0.5])

Discrete—-time IDPOLY model: Aig)vit) = Bigiuit) + =(t)
Afg) =1 - 1.5 g*-1 + 0.7 g~-2
Big) = g~-1 + 0.5 g~-=2

This modesl was not estimated from data.
Sampling interwval: 1

S

Figura 16. Modelo ARMAX en el Workspace

Los modelos lineales generalmente se pueden describir como:

Y=G*u+H*e

Lo que muestra que la salida medida es el resultado de la suma de una

contribucion que hace la entrada u(t) y otra que hace el ruido H*e. G denota
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entonces las propiedades dinamicas del sistema, es decir la manera como la
salida se forma a partir de la entrada, en sistemas lineales se le llama la funcion
de transferencia de entrada a salida. El simbolo H se refiere a las propiedades
del ruido, y es llamado el modelo de ruido y expresa como las componentes de

ruido se generan a partir de un de una fuente estandar de ruido e(t).

Los modelos de espacio de estados son una manera comun de representar
modelos dinamicos. Estos describen el mismo tipo de relacion lineal de la
diferencia entre las entradas y las salidas como en el modelo ARX, pero estas
son reorganizadas de manera que solo los retrasos son utilizados en las
expresiones. Para estos se introducen las variables de estado que en realidad
no son medidas pero se pueden reconstruir a partir de datos de entrada o salida
medidos. Esto es particularmente Util cuando hay varias sefiales de salida. Para
un uso basico del toolbox basta con saber que el orden del modelo de espacio
de estados esta relacionado con el nUmero de entradas y salidas retrasadas de

la ecuacion en diferencias correspondiente al modelo.

La representacion del espacio de estados se veria entonces asi:

X( t+1)=Ax(t)+Bu(t)+Ke(t)

y(t)=Cx(t)+Du(t)+e(t)

Aqui x(t) es el vector de variables de estado, la matriz K representa las
propiedades de ruido, de manera g si K=0, entonces la fuente de error e(t) sélo
afecta la salida y(t) y no se construye ningin modelo especifico para las
propiedades del error. Esto corresponderia a H=1 en la descripcion general
mencionada antes. Notese también que D=0 quiere decir que no hay influencia
directa de la entrada sobre la salida. Asi el efecto de la entrada sobre la salida
pasa por x(t) y asi ser& retrasada al menos una muestra. El primer valor del
vector variable de estado X(0) refleja las condiciones iniciales del sistema al

inicio de la toma de datos. Cuando se trata de modelos representados en
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espacio de estados, una opcion tipica es o estimar D, K, y X(0) o asumirlos

cero.

COMO SE ESTABLECE E INTERPRETA LA FUENTE DE RUIDO

En muchos sistemas el efecto del ruido sobre la salida es insignificante

comparado con el efecto de la entrada, en cuyo caso es menos relevante tener

un modelo exacto para el ruido. No obstante si es importante entender el papel

del ruido y la fuente de ruido e(t), ya sea que aparezca en el modelo ARX o en

las descripciones generales mostradas anteriormente.

Hay tres aspectos del ruido que deben ser destacados:

ENTENDER EL RUIDO BLANCO

Desde un punto de vista formal, la fuente de ruido estandar e(t) sera
tipicamente considerada ruido blanco, lo que quiere decir que es

completamente impredecible.

INTERPRETAR LA FUENTE DE RUIDO

Esta se refiere a todo aquello que afecte la salida que no sea una
entrada y denota que aunque un experimento se repita con las mismas
entradas la salida obtenida seguira siendo algo diferente a la obtenida

antes.

UTILIZAR LA FUENTE DE RUIDO CUANDO SE MANEJE EL MODELO

Si el modelo se usa para simulaciones entonces el modelo de ruido no
cumple un papel realmente relevante, pero si se esta ajustando el control
de un sistema, el uso de un modelo de ruido puede servir para establecer
en qué medida el sistema opera de la manera deseada a pesar del ruido

gue pudiera aparecer.
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+ ESTRUTURAS DE LOS MODELOS PARAMETRICOS

El Toolbox permite trabajar varios modelos como:

- MODELO ARX
- . |
Parametric Models =HECI X
Structure: \RX: [na nio k] |
Orders: |4 41
Ecjuation: Aw=Bu+e
Methoct (* ARX o
MName: a4

Focus: Prediction - | ntisl states (o po -
Dist.model:  Estimate Covariance |Ectimate -

[ Trace Stop kerations |
Order Selection | Order Editar. |
Estimate | Close | Help |

Figura 17. Modelo ARX

Es el modelo mas utilizado, su estructura lineal se basa en una simple ecuacién

en diferencias.

yt)y+apyt-1)+...+a,  y(t-na)=
biu(t—-nk)+...+b yu(t—-nk-nb+1)

La estructura es totalmente definida por los tres enteros na, nb y nk. na es igual
al numero de polos y NB-1 es el numero de ceros, mientras que es el de nk es
el tiempo de demora (el tiempo muerto) en el sistema.

Para un sistema en virtud del la muestra de datos de control, normalmente nk
es igual a 1 si no hay un tiempo muerto. Para los sistemas multiples de entrada
y nk nb son vectores fila, donde el i-ésimo elemento da la orden o retraso

asociado con el i-ésimo de entrada.
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- MODELO ARMAX

En general es un modelo entrada-salida lineal de solo una entrada U y de

salida Y, la cual se puede escribir como

yit)y+tawy(E-1+...+ta, vit-na) = byu(t-nk)+...+
bpu(t—nk-nb+1)+e(t)+cqe(t-1)+...+¢c, e(t—nc)

a grandes rasgos el modelo ARMAX utiliza los mismos coeficientes en cuanto a
polos y ceros del modelo ARX, con la diferencia de que nc, representa los

desplazamientos temporales del ruido parametrizado.

Parametric Models =NACIHL X
Structure: ISRMAX: [na hla nc k] |
Croers: |2 231
Eqquation: Ay=Bu+Ce
hethod: Prediction error method
HETE %2221

Focus: |F'rediu:tiu:un - | Initial state: (o) 40 -
Dist.model;  Estimate Covariance. |Estimate -

teration 1 Fit: 3.47e-033 Improvement 100 %
[ Trace Cortinue ter |
teration Options... Crder Editar . .. |

Cloze | Help |

Figura 18. Modelo ARMAX
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- MODELO OUTPUT - ERROR

Es otro caso especial del modelo ARX, su diferencia radica en el modelado del
ruido

EB(g)
Fiq)

y(t) = u(t—nk)+e(t)

Donde B(q) y F(g) son polinomios con parametros nb y nf, que son los 6rdenes
de las secuencias dependientes y los nk son los retardos de la entrada.

nb: B(g) = b1+bzq_1+ ...+ban_nb+1

-1 —n
nf:F(g) =1+fq totfurd I

[ u Parametric Models = | 5 i&-
Structure: OF: [nk nf rk]
Crrders: |2 24
Eqquation: y=[B/Fu+e
hethod: Prediction error method
Marre: |'3E*221

Focus: Simulation - | Iniialstater L. g =
Dist model:  Mone Covariance: |Estimate -

ftetaticm Fit: linprovernett
[~ Trace Stop fterationz |
teration Options. .. | Order Editor ... |
Estirriate | Close | Help |

Figura 19. Modelo OUTPUT-ERROR
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- MODELO BOX-JEKINS

Es otra variacion del modelo ARX en cuanto al modelado del ruido

y(t) = [Blg)/ F(g)lu(t-nk)+[C(g)/D(g)]e(t) (Box-Jenkins)

-1 -nj
nf: Fig) =1+f1q +...+fnfq
-1 -nb+1
nb: El(g) = b1+b2q +...+b,,q nor
-1 —nc
ne: Clg) =1+cg +...+c,.q
-1 -nd
nd: D(g) = 1+d4gq +...+dmrqn
[ u Parametric Models = | (E] [l ]
structure; B [nb e ndl nf nk] |
Orders: |22221
Exjuation: y=[BF u+[CD]e
hethodk: Prediction error method
Marne; h'22221
Facus:

Dist.model,  Estimate Covariance |Extimate -

Sitmulation - | INtial state: 1a g0 -

teration Fit: Improvemert
[~ Trace Stop fterations |
teration Options... | Order Editor ... |
Estirnate | Clase | Helps |

Figura 20. Modelo BOX-JEKINS
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- MODELO EN ESPACIO DE ESTADO

Este modelo se describe de la forma:

x(1+1) = A

x(t) + Bu(t)y + K e(r)
vit) = Cx(ty +D ulr)

u Parametric Models

+ el(t)

Structure:
Croers:
Eqjuation;
hethoc:

Matme:

State Space: n [hk]

4

Enesy=Ax+Burie; y=Cx+Du+e

" PEM

(s MNASID

risd

Focus: Simulation - | Iniial stater o) g0 -
Distmodel  |ectimate & - | SOWENENCE |Ectimate -

[ Trace

Stop Rerstions

Order Selection |

Order Editar ...

Estirnate

| Cloze |

Help

Figura 21. Modelo en ESPACIO DE ESTADO

El indice mas importante de la estructura del modelo es su orden es decir, la

dimensiéon de el vector de estado x.

Si el coeficiente k se lleva a cero, el método se vuelve de tipo Output-error, es

decir la diferencia entre el modelo simulado y el medido se reduce al minimo, lo

gue corresponde al modelado de las perturbaciones de tipo ruido blanco.

La opcion PEM estima los parametros del espacio de estados

La opcion N4SID estima los parametros utilizando el método de subespacios.
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- MODELO DE REESTRUCTURA POR EL USUARIO

Este es el método en el cual se reestructura el sistema propuesto por el usuario.

Se ajustan los coeficientes y retardos del primer sistema generando uno a

partir del primero, el cual cumple las especificaciones de entrada-salida .

Cabe destacar que el primer modelo propuesto no debe estar muy desfasado
de una posible solucion ya que esto conlleva a la divergencia del método.

| Parametric Models ol 5 S
SIUEITE By Initial Model |
Initial model: hudel1 |
Equation: Defined by intial model
hethod: Prediction errar methoc
Marme: I':

Focus: Frediction - | hitisl states  a 4o -
Dist.model:  Estimate Covariance |Etimate -

lteration Fit: Iimproverment
[ Trace Stop terations |
teration Options ... | Order Editor ... |
Estitriste: | Cloze | Help |

[ 1

Figura 22. Modelo de REESTRUCTURA POR EL USUARIO

Igual que con la entrada y la salida el modelo se importa, esta vez desde la

tabla de modelos.
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) _'§y$tem1dm ation Tool
File Options Window Help

' I o MoéelObjgd@lEliJ

Import data - |
Operstions

Import models

Import ...

|=-- Preprocess

| |4 e
' |_model

t

h
data

Working Data

!

E-s-t.imate =

To
LTl Viewer

Data Views
[] Time plot
[ Data spectra
[] Frequency function

To
Workspace

Trash

Exit
Cao

Figura 23. Importacion de modelos

[7] Model output

[ Model resids

o
data

Validation Data

mpiling...

Model Yiews
[7] Transient resp
[] Frequency resp
[] Zeros and poles

[ Moise spectrum

[ ] Nonlinsar A%

Model Variable

Erter the name of an IDMODEL or IDFRD
workspace variable,

modell

Optional Model Information

Motes:

Posteriormente se simula la respuesta transitoria del modelo en “transient resp”

B System Identification Tool - Untitied = e
File Options Window Help
Import data - Import models -
i : Operations 2 l =
. |=-- Preprocess -
data 1 © |_modeld
-+
Working Data
EE | Estinate — al ‘ H H H ‘
Diata Wiewis Model Wiews
To To
@] Time plat Workspace | (LTI Viewer [ [7] Model output [@] Transient resp || Morfinsar ARX
[T Model resids [T| Frequency resp [ | Hamm-Wizner

7| Data spectra
[ Frequency function

Exit

Trash

Para evaluar si el modelo se ajusta a la secuencia de datos

sentencia model output de la opcion validation data.

[ =
data

“alidation Data

[ Zeros and poles

|7| Noise spectrum

Click on datatmodel icons to plotiunplot curves.

Figura 24. Respuesta transitoria

1t Response: 1

[ File Options  Style Channel Help

Step Response
10 - -
~
£
s
8 o i~
i S o
B /
|
{
4 |
|
|
|
2 !
|
0 i
=10 0 10 20 30 40
Time

, se selecciona la

61



System Identification Toal - Untitled

File Options Window Help

Import data -

=
T
1T

Operations

<-- Preprocess

T
-

‘Working Data

Data views

[¥] Time plat
[] Data spectra

D Freguency function
Exit

Trash

To To
‘Workspace || LTI Viewer @Mgdd output

=B vooei cuputy1 =i [=T5e
File Options Style Channel Help
I rt mode !
aiT ai Measured and simulated model cutput
10
> ‘ H BestFits
% =t model1: -2766
‘ model1 H H a
H H ’
hiadel Yiews 2
|| Transient resp
[] Model resids [T Frequency resp o \_
[7] Zeros and poles 0 1 2 3 4

[] Noise spectrum
Walidation Data

Compgiling ...

Figura 25. Modelo de salida

Como se observa el modelo propuesto no se ajusta a los datos de entrada-
salida pues la convolucién entre el registro de entrada y la respuesta al impulso
del sistema dan como resultado una secuencia de salida muy distinta.

Para corregir el modelo, se selecciona el pop menu de estimate, en el sub

menu linear parametric models tal como se muestra en la figura.

Linear Parametrnc Models

Structure: AR¥: [na nk k] -
Orders: ARX: [na nh nk]
. ARMAX: [na nb nc nk]
Evjuation:
R O [nb nf k]
Method: BJ: [nb ne ndd nf nk]

State Space: n [nk
Mame: P [nk]

Focus: Initial state:

Prediction |
Esztimate

Auto -

D=t madel: Covariance! Eetimate

-

Trace Stop kerations

‘ [ Order Selection ] [ Ordler Edtor... ] ‘

[ Estmate | |

]

Close Help ]

Figura 26. Correccion del modelo
Enseguida se escoge la opcion by initial model y se indican los siguientes

parametros en la estructura del modelo

62




Linear Parametric Models

Structure: By Intial Model =
Initizl mocel: model |
Equation: Defined by initial model
Method: Prediction errar method
Iame: c
Focus: Prediction - | INitial state: | a4 g0 -
Dist mocel:  Estimate . COVEHNENCE! | Ectimate -
fteration Fit: Improvement
[ Trace Stop terations
‘ [ lteration Options... ] [ Order Editor... ]
[ Estimats | [ cose | [ Hep |

Figura 27. Parametros del modelo

En initial mode se coloca el nombre del modelo ingresado en el Workspace, el
cual para este caso es modell y en el name, la letra “c” que indica la

reconstruccién del sistema inicial.
Luego se estima el nuevo modelo automaticamente para los registros de
entrada-salida en la opcién estimate, creando asi una correccion del modelo

inicial.

Al validar los datos con el nuevo modelo se obtiene una comparacion entre

modelo inicial y su respectiva correccion.

Measured and simulated model output

10
Best Fits
a8 4
model1c: 100
model1: -2766
i
4
2
0

Time

Figura 28. Validacion de datos
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El nuevo modelo en rojo produce una salida acorde a la secuencia de datos

ingresada, por lo que se concluye que el modelo corregido es éptimo para

caracterizar el sistema.

Para apreciar su comportamiento en el tiempo y frecuencia se selecciona el

modellc y en model views las opciones transient resp y frecuency resp

System Identification Tool - Untitled

[=]=] 2= |

Import data

1

data

DDDI

E

=
E»
]

Data Wiewrs
TU TU
Time plat WUFkSDﬁCE LT' Viewer Modzl output 7] Transiznt resp
Data spectra Madel resids V| Frequency resp

Freguency function [[ ]]

E

File QOptions Window Help

Impart models -
Operations

=-- Preprocess

‘/H
modell modellc

Working Data ‘ H H H

Estimate --= -

hodel Wiews

Zeros and poles

TEE alidation Data
Click on data/model icons to plotiunplot curves.

Moise spectrum

Figura 30.

Figura 31. Respuesta en frecuencia del modelo corre

Figura 29. Modelo corregido

Step Response

0.8
0.6
0.4
0.2
0 I I
-1 0 1 2 3
Time

Respuesta transitoria del modelo corregi
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Para exportar los datos y definir la funcion de transferencia del modelo, se
convierte el sistema discreto a continuo por medio del comando d2c y
posteriormente se transforma a través del comando tf de la asignacion

respectiva, segun la figura.

== moe=dic (modellc)

Continuous-tims IDPOLY model: A(s)v¥i(tL) = Bisiuit) + Cis)e(L)
Ais) = 32 + 0.1148 s + 0.00323%

Bis) = 1.5 s*2 + 0.09388 s - 8.&£74=-018

Cis) = 32 + 0.5%04 s + 0.034z28

Estimated using PEM from data s=t mydata
Loss function 0.00253323 and FFPE 0.002813&87

»» gysl=tf (mc)

Transfer function from input "ul"™ to output "vwl™:
1.5 "2 + 0.093%8 5 - 8.&£74=-018

52 + 0.1148 = + 0.00323%9

Transfer function from input "vAvl"™ to output "ywi™:
0.0517 s*~2 4+ 0.03053 s + 0.001772

"2 + 0.1148 s + 0.00323%

Input groups:

MNams Channels
Measured 1
HNoise 2

Figura 32. Funcion de transferencia del modelo

Para obtener modelos a partir de datos en el domino de la frecuencia (y en el
tiempo también) se utilizan las herramientas de Process Models, spectral model
y correlation model; el spectral model sera explicado y desarrollado con los

datos experimentales obtenidos del sistema que se desea modelar.
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» PROCESS MODEL
Se usa para obtener una funcién de transferencia como una fraccion de dos

polinomios (de grado hasta 3) de s:

. J'Process Models

todel Transfer Function Parameter Known Walue Initial Guess EBounds
KO Auto [-Inf If]
K + Tz =) exp-Td =) Tpr Fi Ato (0001 Inf]
5 (1+Tp1 S)1+Tp2 2)(1+Tp3 =) ™2 Auto [0.001 Inf]
T3 Auto [0.001 Inf]
LES | Auto [-Inf If]
L Auto 01.2]
W Zera Initial Guess
] Delay {®) Auto-zelected
] Irtegrator ) From exizting model,
) User-defined Yalue--=Initial Guess

Disturbance Model: More Initisl state: Auto j
Focus: Simulatian j Covariance: Estimate j Ciptions...
‘ teration Fit: Improvemerit [] Trace Stop fterations ‘
Mame: Pa0IT Extimate Close Helf

Figura 33. PROCESS MODEL

La figura muestra el menu de la opcion Process Models en el mismo se deben
especificar el nimero de polos, se pueden agregar o no el mismo namero de
ceros marcando el recuadro indicado asi como retardos (de la misma forma), la
forma de la funcion de transferencia se muestra a la izquierda; si existen
paradmetros de la misma que ya estén establecidos o0 ya se conozcan se marca
junto a los mismos el cuadro Known (conocido) especificando al lado el valor,
en initial guess se puede ingresar un valor inicial para cada parametro a estimar
0 se puede dejar automatico (Auto), y junto a estos cuadros se establecen los

intervalos dentro de los cuales debe permanecer cada valor (Bounds). Al hacer
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click en Estimate la herramienta empezara a iterar y eventualmente el modelo

obtenido aparecera en el cuadro de modelos del menu principal del Ident.

» CORRELATION MODEL

Esta funcion estima la respuesta al impulso del conjunto de datos del sistema

utilizando modelos FIR de alto orden. El resultado se puede apreciar abriendo la

ventana de Transient resp.

Para los calculos la entrada es pretratada utilizando un filtro AR, el orden de

este filtro (que por defecto es 10) se puede escoger en el cuadro de dialogo

! ) 'Correlation Model

Titme span [z [-0.21.6]
Order of whitening fitter: ]

hadel Marne: I

Estirnate Close

Figura 34. CORRELATION MODEL

El lapso de tiempo (time span) a partir del cual la respuesta al impulso es
calculada se puede ingresar también en el cuadro correspondiente, por ejemplo
se pueden ingresar retardos negativos para investigar cualquier efecto de
realimentacién en los datos de entrada-salida.

Esta opcidn no se aplica para datos en el dominio del tiempo.
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4.2 ADQUISICION DE DATOS CON EL OSCILOSCOPIO FLUKE

Para la adquisicién de datos con el osciloscopio digital es necesario instalar el
software FlukeView, el cual permite obtener los datos tomados con el Fluke en

el computador para un posterior procesamiento.

Con el software instalado se procede a conectar el Fluke al computador en uno
de sus puertos USB por medio del cable éptico RS-232 adaptador/cable. Se
abre el software y si el Fluke no es reconocido automaticamente se abre una

ventana la cual permite seleccionar el puerto correspondiente.

Instrument Connect @E|

ComPat—

i Connect !
- Com1 i= ek
" Com 2
¢ Cam3 Advanced
" Comd

Cloze

f* Comb
© Comb Cancel
" Com ¥
" ComB Help

Figura 35. Seleccion de conexion del instrumento

Cuando se selecciona el puerto correcto se da inicio al proceso de establecer la
conexion entre los equipos.

Tmving to connect at 4800 Baud ...

Figura 36. Conexion del instrumento
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Esta es la ventana principal del software con la se puede guardar, abrir e

imprimir los datos o exportarlos a otros programas.

B FlukeView ScopeMeter

File Edit  Miew Instrument  Tools  Cpbions  Stindow  Help

= E] o] =i Il e I e i s | =]

Shows functional and statusz information. |

Figura 37. Ventana principal FLUKEVIEW

La siguientes graficas son varias aplicaciones que se muestran en la ventana
principal del software que permiten obtener y manipular las sefales.

SCIreens

olg]

readings

sefups

waveforms

Al 8] 8] 2] 5 5]

Figura 38. Aplicaciones FLUKEVIEW
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SCREENS

Esta aplicacion permite capturar la imagen de lo que se esta observando en el

display del osciloscopio.

@0747m

H- 5l.lfa Sﬂﬂmsfu -CI: E;;s; FIJ'

Mﬁ TRIGGER~ [:[IHTFIHST]
savs " | SLOPE =

Figura 39. SCREENS

READINGS

Permite hacer el analisis de una sefial por medio del zoom y de esta manera

generando la creacion de un espectro, obteniendo los datos requeridos de la

sefial.

[ra

Figura 40. READINGS
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INSTRUMENT SETUPS

Sirve para recuperar y devolver configuraciones del instrumento programando

asi las respectivas escalas a utlizar para las mediciones.

B

Figura 41. INSTRUMENT SETUPS

WAVEFORMS

Visualiza las sefales provenientes de cualquier fuente, tiene las opciones de

mostrar solo el canal A, el B o ambos

o e e el s i |

Figura 42. WAVEFORMS

En la siguiente imagen se muestra como se obtienen las graficas de los dos
canales simultaneamente con sus respectivos datos de escalas de amplitud,

tiempo y voltaje.
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Wawveform

200 ¥ 3 4 Datablack
! : JdMame = lnput Input B
E : Date =
' ' Time = .
150 ] . Scale = 5 WD 5 WDy
] . ArBDE = 00 W 5.0 W
; . Scale =800 mzDeE00 msdDiv
100 ! : At0x = -1.00= -1.00 %
! i Size  =9B1[9E) 9E [3E]
] . Mawirum = 10,6 104
50 i i Minimum = 106 W 104 W
’ ! g —— Curzor Yalues
] H 1: 052s
' ! J 2. 042
0,0 d=: 094z
____________________________ 1: 04 00
| 2. 42 24V
50 | . dv: B2 JEY

-15.0

200 L 1
-1.00 = B00 msdDiw
Figura 43. Sefales de canal Ay canal B

Para obtener los datos de las sefiales en una tabla de Excel es necesario dar
Click derecho sobre la grafica y de esta manera abriendo una serie de opciones

gue se muestran a continuacion.

& Print

B Copy Graphics
Copy Data

v Cursors

v Datablock
Description
arid. ..
Single Curve

Zoom In

In. Speckrum

Colars, .
Titles. ..
Scales...

Figura 44. Copiar gréaficas y datos
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Se puede seleccionar la opcién Copy Graphics para exportar las sefiales a un
archivo de Word o seleccionar Copy Data para exportar los datos de la curva en
forma de tabla en Excel, y obteniéndolos en estos formatos simplemente

pegando lo copiado en una plantilla en blanco.
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4.3 OBTENCION DEL MODELO NO PARAMETRICO

Se desea obtener el modelo no paramétrico y paramétrico de la velocidad de un
motor dc utilizando el método de respuesta en frecuencia y el Toolbox “System
Identification” de Matlab; los datos fueron tomados experimentalmente del motor
del Modulo de Servomecanismos Feedback modelo 33-002 del Laboratorio de

Control:

* Unidad de control analégico 33-110
* Unidad mecanica 33-100

Estas unidades estan conectadas como se muestra en la figura 45; se uso el

osciloscopio Fluke 123 para hacer la toma de adquisicion de datos.

..............

oscilloscope

34-way cable
Analogue Mechanical
Unit Unit

Figura 45. Sistema basico

Se describe a continuacion los elementos usados para la toma de datos de la

velocidad del motor:

UNIDAD MECANICA 33-100

La Unidad Mecanica (Ver Figura 46) tiene una fuente de voltaje que alimenta un
servomotor (motor dc). El motor mueve el eje de salida a través de un sistema

de reduccion con correa de relacion 32 a 1. Sobre el eje del motor estan

montados un freno de corrientes parasitas (un disco de aluminio acoplado a un
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yugo magneético ajustable) y un tacogenerador (generador de dc con imanes

permanentes) que produce un voltaje proporcional a la velocidad del motor.

La fuente de voltaje puede suministrar las sefiales de prueba triangulares,

cuadradas y senoidales de frecuencia variable en el rango de 0,1 a 10 Hz.

input shaft supply
angle +15 +5 0 -15V

o . output shaft
agne! ? r/min & DVM
brake lever <=l e output digital
brake disc & % ﬁg&lm?m
s tracks u
peed \\ index pulse
track readers .|
track readers
_______ -, . output
( ; . . N | potentiometer
N 8 : - {bahmd panel)
tachogenerator — % |
et T g < B Ol.ltpllt SR
armature S b 2
current
signal /h:\% B Feedback e r@® v b
' MECHANICAL UNIT ?
.u Control & Instrumentation @ \f‘@ Q
33100 T J
DVM input — / \\ ~
uenc
—— _/ Dotos variable _/ ‘r‘r;‘qﬂe ’

switch frequency

Figura 46. Unidad mecanica 33-100
UNIDAD DE CONTROL ANALOGICO 33-110

La unidad de Control Analogico (Ver Figura 47) se conecta a la unidad
mecanica a través de un cable plano de 34 conductores en el que se
transportan todas las alimentaciones y sefiales necesarias para efectuar las
conexiones de alimentacion y medicion de posicién y velocidad del eje del

motor dc.
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potentiometers tachagenerator
(diagrammatic) signals and

fault sw{ches \\ reversed signal
v\
é

0, input shatt eedback
angle signal N o : 1 8, .
oo [I[ﬁ 0000; Fauts A—A LA | 9¥ Tachogenerator
(ciagrammatic)
tout fl & Emor Amp It
ba ::g?: ;;'t:al i | Brake disc
] D — 1oV -0V~ 0V (dwmmﬂhc)
inverted output G
_6u ¥ shaft al:gli; A ? o i - Motor
signal :
variable \ Power amplifier
amplitude input 7| ﬂgﬂ ” - " and zero g
to system oz e 9 o e adjustment
external input ) »< T—G—_r ook 200K
signal noparicnst
potentiometer e = :
110V switched /] Controllar
step signal [~ output
tep sig| amplifier
tes! signals 4
E UNIT 33-
/’/’ Controller ANALOGUE UNIT 33-110 )
Controller amplifier
potentiometers networks

Figura 47. Unidad de control analdégico 33-110

El tacogenerador es una maquina dc de imanes permanentes que al girar con el
motor genera en sus terminales un voltaje proporcional a la velocidad de giro
del rotor; este voltaje es usado como una medida de la velocidad del motor (ver
Figura 48).

V. W j : —+a

Figura 48. Motor DC y caracteristica ideal
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El motor dc al que se le desea obtener el modelo (ver Figura 49) es un motor
marca Crouzet de 24 V, 3000 rpm acoplado a un tacogenerador de constante
825.14 V/rpm.

MOT: 3000 rpm A VIDE

SENS:2 24V CC
TACO-
M%—E:DR GEMNERADOR
DC

Figura 49. Diagrama del sistema

Teniendo en cuenta que los sistemas lineales con sefales senoidales en la
entrada tienen una salida senoidal con una variacion en el angulo y la amplitud
manteniendo la misma frecuencia en la entrada y la salida; que la respuesta de
frecuencia de un sistema se define como la respuesta del sistema en el estado
estacionario a una sefal sinusoidal de la entrada [5] y que el voltaje es
proporcional a la velocidad o al campo del tacogenerador, se realizo el
diagrama de bloques y de conexiones como se muestra en las figuras 50 y 51,

para obtener los datos.

El diagrama de bloques de la figura 50, muestra una sefal senoidal con
amplitud constante y frecuencia variable entre 1 y 10 Hz en la entrada del
sistema, que esta compuesto por un motor DC acoplado a un tacogenerador
DC al que se le mide el voltaje de la velocidad como salida del sistema. Este
modulo esta disefiado para funcionar linealmente y tener en el tacogenerador
solo medidas de velocidad debido a que el campo es constante, en el voltaje de
entrada y de salida se tomo el valor pico porque el interés es obtener la

respuesta en frecuencia.
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F-——-- I ottty
o ' MOTOR | TACO- L

— I—| GENERADOR | ——
W= Cte L Ble L _DC V=Variable
F=Variable [—-—=——=—- 4 —-——

Figura 50. Diagrama de bloques del sistema

Las conexiones realizadas en los mddulos mecanico y analégico para la
obtencion de los datos se muestran en la figura 51; la conexién (color rojo) lleva
la senal senoidal a la entrada del motor; el circulo azul muestra la fuente de
sefal senoidal; en el circulo verde muestra el variador de frecuencia y el circulo

rojo muestra la sefial de salida (voltaje) del tacogenerador.
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Figura 51. Diagrama de conexiones del sistema

Teniendo en cuenta el diagrama de conexiones de la figura 51 se obtuvo la
tabla 2, que muestra las variaciones de los rangos de frecuencia que se

realizaron y los voltajes medidos en la entrada y salida; el voltaje pico en la
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entrada que es constante, el voltaje pico en la salida del tacogenerador cuando

la sefial se encuentra en estado estacionario varia dependiendo de la

frecuencia y las revoluciones por minuto del tacogenerador.

Tabla 2. Datos obtenidos

No FRECUENCI Vin (V) Vout(V) RPM
A (Hz)

01 0.946 10.2 2.80 2310.93
02 0.948 10.2 2.79 2302.14
03 1.159 10.2 2.25 1856.56
04 1.231 10.2 2.08 1716.29
05 1.306 10.2 2.01 1658.53
06 1.516 10.2 1.66 1369.73
07 1.698 10.2 1.51 1245.96
08 1.879 10.2 1.39 1146.94
09 1.968 10.2 1.29 1064.43
10 2.153 10.2 1.27 1047.92
11 2.288 10.2 1.22 1006.67
12 2.410 10.2 1.17 965.41
13 2.548 10.2 1.14 940.65
14 2.676 10.2 1.10 907.65
15 2.846 10.2 1.01 833.39
16 2.926 10.2 0.98 808.63
17 3.229 10.2 0.97 800.38
18 3.590 10.2 0.706 582.54
19 3.840 10.2 0.704 580.89
20 4.148 10.2 0.630 519.83
21 4.434 10.2 0.619 510.76
22 4.852 10.2 0.543 448.05
23 5.192 10.2 0.505 416.69
24 5.675 10.2 0.463 382.03
25 6.195 10.2 0.437 360.58
26 6.721 10.2 0.418 344.90
27 7.472 10.2 0.402 331.70
28 8.539 10.2 0.347 286.32
29 9.426 10.2 0.295 243.41
30 10.88 10.2 0.252 207.93
31 12.03 10.2 0.215 177.40
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Con los datos obtenidos para determinar el modelo en forma no paramétrica del

sistema en estudio, se realizaron los siguientes pasos en Toolbox:

1) Traslado del registro de datos

2) Extraccion de los modelos espectrales
3) verificacion

4) modelado funcional

1) El traslado del registro de datos consiste en digitar las secuencias de
entrada y salida como vector en Matlab; graficamente se expresan en el

Toolbox como:

Waoltaje

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Frecuencia

Figura 52. Gréfica de los datos experimentales

Debido a la distorsion presente en la toma de datos se realiza un suavizado por
medio del comando pchip el cual recalcula una secuencia de interpolacién
cubica correspondiente a un dominio uniformemente espaciado y produce una

nueva secuencia de datos manteniendo la forma de la sefial original.

Para esto se implementd un programa, que se muestra a continuacion, donde

se puede apreciar que se ejecuto la funcién pchip dos veces ya que al realizar

80



la primera interpolacion los rangos de muestreo no coincidian con el nimero de
muestras obtenidas experimentalmente por lo que fue necesario utilizar
nuevamente este comando ajustando los valores de frecuencia entre 6 y 73.75
con un intervalo de muestreo de 2.25 para que se obtuvieran 31 muestras que

coincidian con las 31 muestras tomadas en el laboratorio.

frec3=6:5:76;
y3=pchip(frecl,y,frec3);
frec4=(6:2.25:73.75)";
y4=pchip(frec3,y3,frec4)’;
figure(1),plot(frecl,y);
hold on

plot(frec4,y4,'r")

grid on

. : : : : : : :
! ! ! ! datos experimentales
; : : ; datos interpolados
T T S e i iy
4 R _
= H H i 1 H H
g B A S S S
= | H H | H |
T o S Uy SRR S _
L e S
0 I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Frecuencia

Figura 53. Grafica de los datos experimentales y de los datos interpolados

La figura muestra la comparacioén entre los datos experimentales (azul) y los

datos obtenidos después de la interpolacion (rojo).
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2) Extraccion de los modelos espectrales
Una vez trasladados los datos al ident por medio de la opcién Spectral model

que se muestra a continuacion se puede elegir tres tipos de métodos
espectrales en la opcién Method:

u Spectral Model

fethod:
Frequency Spacing: SPA (Blackman-Tukesy)
Frecusncies: SPAFDR (Freq. dep. rezalution)
& ’ ETFE (=moothed Fourier Trf)
Freguency Resolution: befaurt
hadel Marme: ISpd
Estiriate | Close | Help |

Figura 54. Seleccion del Método Espectral

SPA

Este es el método clasico de andlisis espectral.
y(t) = Glglu(t) +v(t)

Estima la funcion de transferencia G en términos de la frecuencia a partir del
comando covf (covarianza) y una multiplicidad de ventanas de longitud finita
tipo Blackman.

SPAFDR(Spectral Analysis with Frequency Dependent Resolution.)

Es una modificacién del SPA; consiste en la multiplicacion de las transformadas
de Fourier de sus entradas y salidas con su conjugado, hace suavizacién por
tramos de frecuencia.

ETFE

Estima la funcién G(e') de forma empirica. La funcién de estimacién se calcula
como una serie proporcional a la relacion existente entre la transformada de

Fourier de la entrada y la salida, utilizando FFT. (Transformada rapida de
Fourier)
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En la siguiente grafica se muestra los modelos espectrales estimados
importados al Toolbox; como se puede observar el ident por defecto cambia la
ultima letra de cada modelo por una “d”

B ident: Untitled = | 5] jo S
File  Options  Window  Help
Import data - |Im|::u:urt modelz j
J, Operations Jv
=-- Preprocess -
mydata ‘I‘ spd spfdrd etfd
= mydata
Working Data
Esztimate --= n
Data Wiewss Model YWiewes
To To
[ Tirne plot Workspace || LTI Viewer | [~ hodel output [ Transient resp
| Data spectrs [ Model resids [ Freguency resp
| Frequency function [~ Zetos and poles
- mydata
Exit | [ Moize spectrum

Trash Walidation Data

Figura 55. Modelos espectrales estimados

3) Verificacion

Para verificar la fiabilidad de los modelos espectrales no paramétricos se llevan
al Workspace y se hace la comparacion con los datos ya interpolados utilizando

el siguiente programa:

sys=frd(etfd);
plot(10.2*sys,'r")
hold on
plot(frec4,y4);grid on
ylabel('Voltaje')
xlabel('Frecuencia’)
hold off

Dando como resultado las graficas que se muestran a continuacion.
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a) Resultado segun el modelo SPD

Se observa que la salida del modelo obtenido por el Toolbox es similar a la

salida obtenida experimentalmente pero no coinciden totalmente

I I
salida segun modelo spd
salida experimental

In :

25

Voltaje

I i i
40 50 60
Frecuencia

Figura 56. Grafica del modelo SPD

b) Resultado obtenido segun el modelo SPAFDR: las salidas del método y

las experimentales estan superpuestas lo que demuestra que el

resultado de este modelo en mas confiable que el anterior.

I I
salida modelo spfdrd
salida experimental superpuesta

25

Yoltaje

a0

40 50 60 Fill]
Frecuencia

Figura 57. Grafica del modelo SPAFDR



c) Resultado obtenido segun modelo ETFD: la salida experimental esta
superpuesta a la salida obtenida por el Ident lo que demuestra que el

resultado de este modelo es confiable también.

salida segun modelo etfd
salida experimental superpuesta

25

“oltaje

60 70 g0

30 40 50
Frecuencia

Figura 58. Grafica del modelo ETFE

4) Modelado funcional

Una vez verificado los modelos se propuso un método para obtener a partir del
modelo no paramétrico (registro numeérico), la funcion de transferencia del

sistema satisficiera la respuesta en frecuencia estimada por el Toolbox.

A partir de varias iteraciones del tipo empirico se hall6 un modelo bastante

. 1.56 . .
cercano equivalente a " en el domino continuo.
S
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Para verificar este modelo se hace la multiplicacion del sistema por la entrada,

lo cual da como resultado la salida planteada en el conjunto de datos del

modelo. Se realizé un programa que permite mostrar y comparar la salida del

modelo con la salida obtenida experimentalmente (Figura 54) y estas con la

salida obtenida por el Ident (Figura 55)

hmach=abs(1.56./(frec1*i+0.2));
figure(3),plot(frecl,hmach);
hold on

%plot(frecl,y./u,'r)
frec2=6:2.25:73.75;
y2=(abs(15.912./(frec2*i+0.2)))";
figure(4),plot(frec2,y2,'r");ylabel('Voltaje’)
xlabel('Frecuencia’),grid on
hold on

plot(frecl,y)% hold on
plot(10.2*sys,'m’)

salida de datos segun funcion de transferencia 1.56/[5+0.2]
Salida de datos experimentales

Voltaje

0 10 20 30 40 50 60 70 a0
Frecuencia

Figura 59. Gréafica de la salida del modeloy de la  salida experimental
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3 I I I I I I
Salida de datos segun funcion de transferencia 1.56/(s+0.2)
Salida segun los datos experimentales
25--- Salida segun el modelo espectral etfd H
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Figura 60. Grafica de la salida experimental yde| os modelos

Como se muestra en las graficas anteriores se obtiene un modelo no

paramétrico y su respectiva tabla de valores se observa a continuacion:

Secuencia de datos segin modelo espectral ETFE

Frequency(rad/s) vyl

8.25 0.199505
10.50 0.150838
12.75 0.129833
15.00 0.117015
17.25 0.105560
19.50 0.095688
21.75 0.084714
24.00 0.070985
26.25 0.061155
28.50 0.056274
30.75 0.052608
33.00 0.048956
35.25 0.045846
37.50 0.043771
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Tabla 3. Secuencia de datos del Modelo Espectral ET FE

39.75
42.00
44.25
46.50
48.75
51.00
53.25
55.50
57.75
60.00
62.25
64.50
66.75
69.00
71.25
73.50

0.042237
0.041166
0.040451
0.039541
0.038127
0.036423
0.034374
0.032191
0.030269
0.028533
0.027291
0.026369
0.025407
0.024369
0.023292
0.022166

Concluimos que el Toolbox muestra como resultado la obtencion de un modelo

no paramétrico por medio de gréficas y de tablas de valores, no arroja nunca

una ecuacion definida. Para ello se implemento el paso 4 (modelado funcional)

para obtener el modelo paramétrico.

También se utilizo Simulink para simular la funcidon de transferencia obtenida

por el toolbox (ver figura 61), obteniendo la grafica del transitorio al ingresarle

una sefal escalén (ver figura 62) y la gréafica en estado estacionario cuando se

tiene una sefal senoidal a la entrada (ver figura 63), las cuales fueron

comparadas con las sefiales obtenidas del médulo de servomotor analégico

(ver figuras 64 y 65)

il

1.57

s+02

Step Transfer Fcn Scape
1.06 | |
L
\f s+02
Sine Wave Transfer Fcn Scope

Figura 61. Validacion del modelo obtenido en Simuli

nk
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La grafica obtenida para una entrada escal6n con una amplitud de 10.2 es un
transitorio donde se observa que se estabiliza aproximadamente en 3 segundos
con un voltaje de 8V (ver figura 62).

Figura 62. Respuesta del sistema a un escalén en Si  mulink

Para una entrada senoidal con amplitud de 10.2v y frecuencia de 0.94 Hz se
observa que la sefal en estado estacionario es de 2.85 voltios (ver grafica 63)

Figura 63. Respuesta del sistema a una entrada seno idal en Simulink
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Para una entrada escal6n experimentalmente se obtuvo un transitorio el cual se
estabiliza en 4 segundos aproximadamente, con un voltaje de 7.08 (ver figura
64).

Figura 64. Respuesta del sistema a un escalén exper  imentalmente

Cuando se ingresa una sefial senoidal de amplitud 10.2 voltios y frecuencia 1
Hz se obtiene un voltaje en la salida de 3.83 voltios pico en estado estacionario
(ver figura 65).

Figura 65. Respuesta del sistema a una entrada seno idal
experimentalmente
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CONCLUSIONES

Para tener una visién de lo que se queria desarrollar fue importante indagar
sobre el tema propuesto conociendo trabajos e investigaciones de especialistas

en el tema.

Obtener un modelo requiere de un estudio previo de sus fundamentos tedricos;
en este caso se realiz6 el estudio de la metodologia de identificacion de

sistemas partiendo de conceptos basicos de sistemas de control.

El estudio de la metodologia llevé a retomar conocimientos matematicos en
temas tales como Transformada de Fourier, Ecuaciones Diferenciales,

Identidades Trigonométricas y Transformada Réapida de Fourier.

Inicialmente se pretendia obtener un modelo de un grupo motor-generador del
Laboratorio de Maquinas lo que no fue posible porque no se disponia de un
generador senoidal con capacidad para alimentar el grupo; en su lugar se utilizo
el Mddulo de Servomecanismos del Laboratorio de Control para obtener el

modelo de un motor dc.

El Mddulo de Servomecanismos Feedback es un equipo que tiene un generador
de funciones senoidal, triangular y cuadrado con frecuencia de salida ajustable

en un rango de 0.1 a 10 Hz.

Los datos fueron tomados en el motor dc del Mddulo de Servomecanismos
ingresando una sefal senoidal y variando la frecuencia para obtener los datos

de entrada y salida necesarios para obtener la Respuesta en Frecuencia.

Se utilizé el osciloscopio Fluke 123 para adquirir los datos de voltaje y
frecuencia de entrada y salida del motor usando el software FlukeView que
permite llevar, en forma de tabla, al computador los datos adquiridos. Fue
importante tener en formato de tabla los datos obtenidos ya que Matlab permite

llevarlos a otros programas.
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El Toolbox System Identification de Matlab permite estimar modelos

paramétricos y no parametricos en el dominio del tiempo y de la frecuencia.

El toolbox System Identification tiene la ventaja que permite ingresar los datos
obtenidos de magnitud sin tener en cuenta la fase y con esto obtener un modelo

cercano al real.

Se utilizé la funcion Spectral Model para realizar la estimacion de los tres
modelos posibles que tiene esta funcidn los cuales se compararon y verificaron
con los datos de salida experimental de manera gréfica, obteniendo que dos de
ellos fueran bastante aproximados entre si.

Se llam6 modelado funcional al proceso de obtencion de la funcion de

transferencia del modelo paramétrico a partir del conjunto de datos del modelo

no paramétrico.
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RECOMENDACIONES

Continuar el estudio de modelos no paramétricos por el Método Estocastico

utilizando el Toolbox de Matlab.

Al realizar el manual con los aspectos generales del Toolbox, se da a conocer la
magnitud de este, lo cual permite trabajar otras funciones tales como las del

Pre-procesamiento.

Aplicar el Toolbox para realizar modelos por el método de identificacion

paramétrica.
Es importante tener en cuenta cuando se realice la toma de datos para

ingresarlos al Toolbox que sean obtenidos adecuadamente y que el nimero de
muestras sea la mayor posible para que el modelo a obtener sea mas preciso.

93



BIBLIOGRAFIA

LIBROS

[1] Franklin, G., Powell D. y Workman M. Digital Control of Dynamic
Systems, 3th Ed. Addison-wesley, 1998

[2] Ogata K. Modern Control Engineering, 3th ed. Prentice Hall. 1998
[3] Soderstrom, T. y Stoica, P. System Identification. Prentice Hall. 1989
[4] Ljung, L. System Identification. Theory for the user. Prentice Hall. 1999

[5] Dorf, R. Sistemas Modernos De Control. Teoria y practica. Addison-
Wesley Iberoamericana. 1989

TUTORIALES

= Ljung, L. System Identification Toolbox 7. Getting Started. Matlab
Simulink

*= Ljung, L. System Identification Toolbox 7. User Guide. Matlab Simulink

CURSOS

= Escobet, Ty Morcego, B. Curso semipresencial de identificacion de

sistemas de la universidad politécnica de Catalufia.

94



