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Introduccion

Desde un punto de vista préctico el problema de Identificacion de Sistemas puede
ser descrito como una metodologia que nos permite obtener el modelo matematico
de un sistema de manera experimental. A partir de un conocimiento previo de la
dinamica y de mediciones realizadas a las variables de entrada/salida del sistema, se
encuentra un modelo que describe adecuadamente su comportamiento dinamico. En
ingenieria de control los modelos obtenidos por identificacion usualmente son
utilizados en la prediccion y simulacién de procesos, analisis y disefio de

controladores.

Los modelos obtenidos mediante identificacion se representan matematicamente
como funciones salto o impulso, funcion de transferencia o en variables de estado,
siendo este ultimo muy utilizado para describir procesos multivariables, sistemas con
multiples entradas y multiples salidas (MIMO), ya que numéricamente es mas

consistente.

En general obtener un modelo a partir de datos experimentales, implica el uso de
algoritmos que permiten estimar los parametros de una funcién de transferencia o las
matrices del modelo en espacio de estados. Los algoritmos clasicos de identificacion
se basan en métodos de minimos cuadrados (LS), error de prediccion (PEM) [Ljung,
1998] y en el uso de variable instrumental (V) [Soderstrom y Stoica, 1989], para
obtener la funcién de transferencia o las matrices del modelo. La parte inicial de la

identificacion consiste en definir una estructura del modelo, cuyos parametros son
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estimados haciendo uso de herramientas matematicas de optimizacién, que
minimizan el error entre la sefial de salida del experimento y la respuesta del modelo
a estimar. Estos métodos permiten obtener buenas soluciones para muchos problemas
reales, sin embargo presentan limitaciones para el caso de representar sistemas
MIMO, como se menciond anteriormente es recomendable representar esta clase de

sistemas mediante espacio de estados.

A finales de 1980 comenzaron a desarrollarse nuevas técnicas de identificacion
denominadas métodos de identificacion basados en subespacios (SIM), que
permiten de una manera fiable y numéricamente consistente obtener, directamente de
los datos medidos, modelos de sistemas en espacio de estados, [DeMoor, 1988]
[Moonen, 1989] [Verhaegen, 1991]. Estos métodos presentan ventajas significativas
frente a los métodos clasicos, por ejemplo, no es necesario definir un modelo a priori
del sistema y no son iterativos por lo que no presentan problemas de no

convergencia.

En ingenieria de control automatico es muy frecuente, como metodologia de disefio
de controladores, identificar el proceso para determinar su comportamiento dinamico
y estimar un modelo que permita encontrar los pardmetros mas adecuados del
controlador del proceso. Generalmente estos experimentos son a lazo abierto ya que
los algoritmos de identificacion dan mejores resultados, debido a que el ruido de
medicion no esta correlacionado con la sefial que excita el proceso [Ljung, 1998]. Sin
embargo, no siempre es posible identificar un proceso a lazo abierto, en la industria
generalmente los procesos estan trabajando bajo control, ya sean por razones de

propias de operacion o econémicas.

Por otro lado, el uso de controladores avanzados en el control de procesos se esta
difundiendo cada vez mas en la industria, por las ventajas econdmicas que suponen
en el control de procesos complejos, sobre todo en aquellos de caracteristicas
multivariable. El principal “problema” que encuentran los controladores avanzados,
es la necesidad de contar con el modelo de la planta para poder desarrollar
adecuadamente su estrategia de control. Los métodos empleados para estimar el
modelo de la planta suponen un costo econémico muy elevado, ya que las pruebas

para la identificacion a lazo abierto se tienen que realizar con la planta en
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funcionamiento; por lo que sera necesario abrir algunos lazos de control, con el
inconveniente de poner en riesgo la estabilidad de la planta y mermar la calidad del
producto final. Dependiendo de la complejidad del proceso, las pruebas de
identificacion pueden durar varios dias; se puede decir que la identificacion se vuelve
un costo econémico que se debe pagar para poder tener un sistema de control

avanzado en funcionamiento.

Frente a la necesidad de obtener el modelo de una planta cuando se encuentra
funcionando bajo control, surgen los métodos de identificacion a lazo cerrado. Estos
métodos buscan estimar el modelo del proceso a partir de experimentos sobre la
planta trabajando a lazo cerrado. La principal ventaja que ofrecen estos métodos
frente a los de identificacion a lazo abierto, es la de mantener la planta bajo control,
es decir no se corre el riesgo de generar perturbaciones que puedan desestabilizar la
planta y la calidad del producto final se puede mantener mejor dentro de los

estandares permitidos.

Los métodos de identificacion a lazo cerrado, parten de un analisis muy similar a los
algoritmos de identificacion a lazo abierto, utilizan las mismas técnicas matematicas
para estimar el modelo del proceso, es decir pueden usar los métodos de error de
prediccion (PEM), de variable instrumental (IVM) y los basados en subespacios
(SIM). Una descripcién detallada de los métodos de identificacion a lazo cerrado y
sus aplicaciones lo podemos encontrar en el articulo Closed-loop identification
revisited [U. Forssell, L.Ljung, 1999] y en la tesis doctoral Closed-loop, methods,
theory and Applications [U. Forssell, 1999]

Los algoritmos basados en subespacios, se presentan matematicamente muy
atractivos para el desarrollo de técnicas de identificacion a lazo abierto y a lazo
cerrado; debido principalmente a su capacidad de poder estimar el modelo de la
planta directamente en espacio de estados, recomendable para procesos MIMO. Otra
ventaja que presentan los métodos en subespacios es que no utilizan herramientas
matematicas de optimizacion, que muchas veces pueden llevar a estimar minimos

locales no deseados.
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Las técnicas de identificacion a lazo cerrado no pueden utilizar directamente los
algoritmos desarrollados para identificacion a lazo abierto, debido a la correlacion
que existe entre la sefial de excitacion al proceso y los ruidos de medicion y de
perturbaciones en el proceso. Una alternativa para estimar el modelo de un proceso a
lazo cerrado con subespacios es utilizar los parametros del controlador, es decir
suponer que se conoce el modelo del controlador y a partir de una identificacion del
sistema a lazo cerrado determinar el modelo del proceso. Un método basado en
técnicas de subespacios, que utiliza la respuesta impulso del controlador es propuesto
en [V. Overschee y B. De Moor, 1999], sin embargo cualquier error en el
conocimiento del controlador se refleja directamente en el modelo estimado del

proceso.

En el presente proyecto se estudiaran los métodos de identificacion a lazo abierto
basados en subespacios, de manera de poder evaluar sus fundamentos matematicos y
sus prestaciones para representar sistemas MIMO, se propondrd un método
alternativo de identificacion a lazo abierto. Se analizaran los principales métodos de
identificacion basados en subespacios para la estimacion de modelos a lazo cerrado,
con la finalidad de plantear un algoritmo de identificacion que considere el
desacoplamiento de los ruidos de medicion y perturbacién en el proceso, asi como
prescindir del conocimiento del tipo de controlador; principales inconvenientes en la
identificacion a lazo cerrado. Se plantean las dificultades mas significativas de estos
métodos en relacion con la identificacion “clasica”, particularmente en cuanto a la
estimacion de retardos, compromisos orden-dinamicas lentas. El trabajo se ha
dividido en 7 capitulos, en los cuales no solamente se estudian aspectos tedricos de
los algoritmos, sino que también son evaluados mediante simulaciones y con datos

obtenidos a partir de plantas reales.

En el capitulo 1, identificacion de sistemas dindmicos lineales invariantes en el
tiempo, se hace una revisiébn muy general de los modelos y métodos clasicos
utilizados en la identificacion que obtienen como modelo de la planta una funcién de
transferencia en z, un analisis detallado sobre estos métodos los podemos encontrar
en [Ljung, 1998], [Soderstrom y Stoica, 1989]. Se describe también, la
representacion en espacio de estados de un sistema MIMO y se hace una

introduccién a la identificacion en subespacios, definiendo arreglos matriciales con
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las matrices en espacio de estados, como son las matrices de observabilidad
extendida, controlabilidad , Toepliz y Hankel de los datos de entrada/salida,

necesarias para el desarrollo de los algoritmos de identificacion con subespacios.

En el capitulo 2, se hace un estudio de los principales métodos de identificacion a
lazo abierto, que se desarrollan usando técnicas de subespacios. Se revisan las
herramientas matematicas del algebra lineal necesarias para implementar los
algoritmos y se estudian sus principios y prestaciones. Finalmente se propone un
método alternativo para identificacion a lazo abierto, el cual es evaluado con datos
obtenidos de pruebas experimentales realizadas sobre un proceso de dos tanques

interconectados.

En el capitulo 3, a partir del algoritmo propuesto en el capitulo 2, se desarrolla un
método alternativo para la identificacion de procesos a lazo cerrado utilizando
subespacios. La principal ventaja que ofrece el método es que no se necesita conocer
las caracteristicas del controlador. Las prestaciones del método propuesto, son
evaluadas comparandolo por simulacion con el algoritmo desarrollado por Peter Van
Overschee y Bart de Moor de la Universidad Catolica de Leuvend, Bélgica, este
método parte de conocer los pardmetros del controlador. Se estudia también la
estimacion de los posibles retardos que pueda tener el proceso identificado y su
representacion en espacio de estados, para probar el algoritmo frente a procesos con
retardos se hace la simulacion de una planta MIMO 2x2 funcionando a lazo cerrado
con dos controladores Pl descentralizados y un desacoplador en el estado
estacionario. Las prestaciones del metodo de identificacion a lazo cerrado es
evaluado con datos reales de la planta experimental de dos tanques interconectados, a
diferencia del capitulo 2, los tangques se encuentran trabajando a lazo cerrado bajo el

control de dos PID.

Como aplicacion practica de los algoritmos de identificacion basados en subespacios
que se proponen en el presente trabajo, se expone la identificacion de una columna
despropanizadora de propano y butano, con el fin de obtener un modelo matricial,
necesario para la implementacién de un control avanzado. En el capitulo 4, se

describen los procedimientos para la identificacion y los resultados obtenidos.
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En el capitulo 5 se propone como aplicacion adicional a los métodos de
identificacién a lazo abierto basados en subespacios, la identificacion de sistemas no
lineales que se modelan bajo una estructura Wiener, un sistema dindmico lineal

seguido de una no linealidad estética.

Los algoritmos propuestos en los capitulos 2, 3 y 5 se han integrado como parte de
una herramienta informatica, HIDENSss, que facilita el andlisis, procesamiento de
datos y la identificacion de procesos MIMO utilizando técnicas de subespacios. En el
capitulo 6 se explican las principales caracteristicas de la herramienta, desarrollada
en torno MATLAB y que forma parte de los programas de estimacién de modelos
que se han desarrollado en el Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica
de la Universidad de Valladolid.

Finalmente, en el capitulo 7, se exponen las conclusiones del trabajo, asi como
recomendaciones para futuros proyectos, que se pueden efectuar a partir de los temas
vistos, principalmente utilizando la metodologia de identificacién de procesos a lazo

cerrado basada en subespacios.



Capitulo 1

Identificacion de sistemas dinamicos

1.1 Introduccion

En el campo del disefio de sistemas de control avanzado basados en modelos, -
control predictivo, control adaptativo, control robusto, control con modelo interno-,
se hace necesario contar con un modelo numérico preciso que describa el
comportamiento dindmico del sistema o proceso en estudio. Asi mismo, una de las
principales tareas que tienen los sistemas de supervision industrial, es la detecciony
diagndstico de fallos, que permiten una rapida deteccion de los fallos con la
finalidad de evitar, desde una pérdida de prestaciones hasta un deterioro del proceso,
con consecuencias que pueden ser catastréficas para el propio proceso e incluso para
el personal de planta; los sistemas de deteccion de fallos basados en modelos, se
basan en la obtenciéon de sintomas, sefiales indicadoras de fallos, a partir de la

comparacion del funcionamiento real del proceso con un modelo de simulacion.

Principalmente por las dos razones expuestas anteriormente, disefio de controladores
avanzados y métodos de deteccion de fallos, en el campo del control automatico se
hace necesario disponer de un modelo matematico que se ajuste al comportamiento
del proceso, de manera de: a) poder simular el funcionamiento del sistema y b)

utilizarlo para estimar los parametros del controlador. EI modelo matematico puede
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ser obtenido a partir de dos métodos. El primero es a partir del conocimiento de las
leyes fisicas, quimicas, bioldgicas, y de otras ciencias, que nos permiten explicar
mediante ecuaciones de movimiento la respuesta dindmica de los cuerpos rigidos,
circuitos eléctricos y motores, fluidos y muchos otros elementos que pueden formar
parte del sistema a ser modelado. Sin embargo, muy frecuentemente los fendémenos
fisicos que se deben describir son muy complejos y el modelo que se obtiene resulta
ser muy complicado para los objetivos de disefio del controlador. Frente a este
inconveniente, se tiene un segundo método para obtener el modelo del sistema, es a
través de experimentos que permiten estimular directamente el proceso y medir su
respuesta. La metodologia de construir un modelo y estimar los parametros
desconocidos del proceso a partir de los datos experimentales de entrada y salida del

experimento se conoce como identificacion de sistemas.

De los métodos explicados para obtener un modelo del sistema o proceso, el primero
de ellos se adecua mejor para los casos en que se desea hacer una simulacion muy
rigurosa del funcionamiento del sistema, esto involucra conocer todos los parametros
del proceso. El segundo método es mas idoneo para aplicaciones de control, donde a
partir de entradas adecuadas al proceso se busca estimular aquellas dinamicas que

son de interés para disefiar la estrategia de control.

1.2 Clasificacion de modelos de sistemas dinamicos

Para los propositos de disefio de controladores es importante conocer el
comportamiento dindmico del proceso a controlar, es decir, tener una representacion
matematica del mismo, un modelo, que nos permita estimar sus salidas en funcién a
las entradas manipulables. Si mayor es el conocimiento del proceso - mejor es el

modelo-, mayor seréa la posibilidad de lograr un buen control del mismo.

Debemos dejar claros varios aspectos en cuanto a la construccién de un modelo:

a) Un modelo se desarrolla siempre a partir de una serie de aproximaciones e

hipétesis y, por lo tanto, es una representacion parcial de la realidad;

b) Un modelo se construye para una finalidad especifica y debe ser formulado

para que sea util a dicho fin;
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¢) Un modelo tiene que ser por necesidad un compromiso entre la simplicidad y

la necesidad de recoger los aspectos esenciales del proceso en estudio.

Existe muchas formas de representar un proceso mediante un modelo, dependiendo
si el modelo representa el comportamiento del sistema en el tiempo o en la
frecuencia, si el sistema es de una entrada y una salida (SISO), o si el sistema es de
varias entradas y varias salidas (MIMO). La clasificacion de los modelos que
describen un sistema lineal invariable en el tiempo (Linear Time-Invariant LTI) son
muy diversas, dependen del tipo de proceso, lineal o no lineal; del dominio de trabajo
en frecuencia o en el tiempo; del tipo de experimento utilizado: lazo abierto o lazo
cerrado, etc. En el presente proyecto no se pretende dar una clasificacion completa de
los modelos, sino abarcar aquellos aspectos que son fundamentales y la clasificacién

que se hace es en base a [Ljung98]:

Modelos causales y no causales:

El estado de un sistema causal depende sélo de las condiciones presentes y pasadas,
pero no de las futuras, es decir hay una relacion de causalidad. Los sistemas fisicos

son causales, pero uno puede concebir modelos de ciertos sistemas que no lo sean.

Modelos estaticos y dindmicos:

El estado de un sistema estatico depende s6lo de las condiciones presentes, y no de
las pasadas. En contraposicion, el estado de un sistema dinamico depende de lo que
haya sucedido en el pasado, generalmente debido a que en el sistema hay algun tipo
de almacenamiento de energia. Los sistemas dindmicos también se conocen como
sistemas con memoria. Los modelos de sistemas dinamicos son ecuaciones

diferenciales o de diferencia.

Modelos estocasticos y deterministicos:

En ocasiones se sabe que existen variables que afectan el sistema, pero no es posible
predecir el valor que éstas puedan tomar; una de las alternativas para hacer frente a
estos casos consiste en considerar que esa variable es aleatoria, y buscar técnicas

basadas en la teoria de probabilidades para analizar el sistema. Un modelo que
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incluya variables aleatorias es un modelo estocastico, mientras que modelos exentos

de aleatoriedad se denominan modelos deterministicos.

Modelos de pardmetros concentrados y distribuidos:

La mayoria de los fendmenos fisicos ocurren en una region del espacio, pero en
muchas ocasiones es posible representar ese fendmeno como algo puntual; por
ejemplo, para estudiar la atraccién entre el sol y la tierra es posible representar toda
la masa de cada uno de esos cuerpos concentrada en un Unico punto (su centro de

gravedad).

Sin embargo, otros fenémenos como la transmision de ondas electromagnéticas, o las
olas en el mar requieren una representacion que considere qué esta sucediendo en
cada punto del espacio, en este caso se necesita un modelo de parametros
distribuidos en el espacio, en contraposicién de los modelos de parametros
concentrados. Los modelos de pardmetros distribuidos implican ecuaciones
diferenciales con derivadas parciales; por su parte los modelos de parametros
concentrados, requieren ecuaciones con derivadas o ecuaciones de diferencia

ordinarias.

Modelos lineales y no lineales:

La linealidad es una propiedad que pueden tener o no las funciones; realmente se
trata de dos propiedades agrupadas bajo un mismo nombre. Dada una funcién

y = f(x)estas propiedades son:

1. Proporcionalidad: Es igual calcular la funcién en un argumento amplificado por
un factor a que calcularla sobre el argumento y luego amplificar el resultado por

ese mismo factor:

f(ax) =of (X)

En términos practicos, esto significa que en los modelos lineales al duplicar el

valor de las entradas se duplican las salidas.

10



Identificacion de sistemas dindmicos

2. Superposicion: Es igual calcular la funcion de la suma de dos argumentos que

calcularla por separado en cado uno de los argumentos y sumar los resultados.

f(Xl + Xz) = f(X1)+ f(Xz)

En términos préacticos, esto significa que en los modelos lineales de varias
entradas, las salidas pueden conocerse calculando por separado el efecto de cada

entrada y sumando los resultados

Modelos variantes e invariantes en el tiempo:

Un modelo se dice invariante en el tiempo cuando las propiedades del sistema
modelado se consideran constantes en el tiempo. En caso contrario se dice variante
en el tiempo. Nétese que la variacién se refiere a las propiedades (pardmetros) del
sistema, no de las sefiales que le afectan (variables).

Modelos continuos y discretos:

Para describir el comportamiento de sistema dinamicos es posible definir la variable

tiempo en dos formas distintas.

Tiempo continuo:

Se considera que el tiempo t es una variable continua, que puede tomar cualquier

valor real, aunque generalmente se restringe a los valores positivos (t € ‘R™). Las

variables resultan ser descritas por funciones que van de los reales positivos a los

reales (f : R" > N)

Tiempo discreto:

Se considera que el tiempo k es una variable discreta, es decir, que solo toma valores
en ciertos puntos de la recta real. Usualmente estos instantes estan espaciados de

forma regular en un intervalo T. De esta forma k es una variable entera, generalmente

11
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positiva (k e Z™). Las variables resultan ser descritas por funciones que van de los

enteros positivos a los reales (f : Z* — R ), es decir, son sucesiones.

En el presente trabajo, obtencion de modelos mediante identificacion,
consideraremos que los procesos a modelar, se ajustan a un sistema del tipo casuales,
dindmicos, determinista —con alguna componente estocastica-, de parametros

concentrados, lineales y no lineales, invariantes en el tiempo y de tiempo discreto.

En cuanto a los procesos industriales se puede decir que la mayoria de ellos se
pueden representar mediante sistemas de ecuaciones diferenciales, para el caso de
tiempo continuo, y mediante un sistema de ecuaciones diferencias para el caso de
tiempo discreto; siendo este ultimo la forma mas conveniente cuando se trata de
realizar técnicas de control digital. Hay que considerar, ademas, que debido a que los
datos entrada y salida a usar en la identificacion se obtienen por muestreo, es mas
natural asumir que los datos provienen de un modelo en tiempo discreto, aunque las

variables del sistema sean inherentemente de naturaleza continua.

1.3 Sistemas lineales invariantes en el tiempo

Si consideramos un Sistema Lineal Invariante en el Tiempo y cuasal con una unica

entrada u(t) y una Unica salida y(t) (SISO), éste puede ser descrito por su respuesta

impulso (o funcién ponderada) h(z) de la siguiente manera [T. Kailath, 1980]:
y(t) = | ioh(r)u(t —7)dt, t>0 (1.1)

La respuesta impulso h(z) es una caracterizaciébn completa de un sistema, de

manera que, conociendo sus valores dentro de un intervalo 0 <z <t y conociendo la

entrada u(s) para s<t, se puede calcular la correspondiente salida en el instante

y(),

Dado que se esta considerando trabajar con datos de entrada y salida muestreados,

entonces asumiremos que tanto y(t) como u(t) se observan s6lo en los instantes de

muestreo t, =kT con k=1234,..., siendo entonces, la respuesta al impulso en
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tiempo discreto:
y(KT) = [ h(x)u(kT —7)dr, (1.2)

siendo T el periodo de muestreo.

Es importante destacar que en aplicaciones de identificacion se considera que la

entrada u(t) es mantenida constante entre los intervalos de muestreo.
u(t) =u(k) cuando kT <t <(k+1)T, (1.3)

se asume, ademas, un intervalo de muestreo T unitario y se utiliza la variable k para
enumerar los instantes de muestreo, de esta manera podemos escribir la respuesta

impulso del sistema en tiempo discreto como:

y(t) = ih(k)u(t —k) cont=0123.... (1.4

k=1

Una modificacién a la relacion anterior, es considerar el hecho que a partir de un
nimero demuestras n,, la respuesta impulso se hace cero, obteniéndose un modelo

conocido como respuesta impulso finita (FIR — Finite Impulse Response):
y(t) = Zh(k)u(t—k) = Zh(k)u(t—k) (1.5)
k=1 k=1

Donde:

e h(k) esel elemento k de la respuesta del proceso a un impulso

e ny Numero de elementos de h(k) tenidos en cuenta, para n,, <k <o,

h(k) es cero.

La relacion (1.4) permite determinar la respuesta de un sistema lineal invariante en el

tiempo a una entrada arbitraria, sin embargo, en la practica se deben considerar
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sefiales de perturbacién que afectan la respuesta del proceso. El efecto de estas
perturbaciones puede ser representados por un término aditivo v(t) a la salida, figura
1.1.

v(t) Perturbaciones

Entrada u(t)

i
h(k) y(t) Salida

+

Sistema LTI

Figura 1.1. Sistema Lineal Invariante en el Tiempo

Luego:
y® = S h(k)u(t - k) +v(t) (1.6)

Las perturbaciones se deben a muchas causas, principalmente a ruidos de medicion,
producidos por ruidos electromagnéticos acoplados en los sensores que miden las
sefiales del proceso; y a entradas exdgenas al proceso, sefiales que ingresan al

sistema pero que no son controlables por el usuario y tampoco se pueden medir.

La expresion (1.4) se puede representar introduciendo el operador de retardo g de

manera que

ut-1=q u(t)

En estas condiciones, se puede escribir:
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Y0 = 2 h(u(t-k) = (k)@ u(t) = {Z n(k)g* }u(t) SOTORER)
siendo G(q)el operador de transferencia:

G(@) =Y h(k)q* (1.9

Una caracteristica importante de las perturbaciones v(t) es que su valor no es
conocido, asumiéndose que es un proceso aleatorio, que corresponde a la salida de un

sistema lineal cuando su entrada es un ruido blanco e(t), figura 1.2.

le( t) Ruido Blanco

Modelo de '
Perturbacion hV( k)
v(t)
Entrada u(t t) Salida
(t) h(K) y(t)
+
Sistema LTI

Figura 1.2 Sistema Lineal Invariante en el Tiempo con Perturbaciones

De igual forma que en (1.7) y en (1.8) se puede modelar la perturbacién v(t) como un

ruido blanco filtrado por el operador de transferencia H(Q) :

V() = Y h,ae(t) = H(@e(t) (1.9

Obteniéndose finalmente, a partir de (1.6), como modelo de un sistema lineal

invariante en el tiempo con perturbacion aditiva la expresion:

y(®) = G(q)u(t) + H(a)e() (1.10)
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El ruido blanco e(t), es una variable aleatoria independiente de media cero, varianza

constanteo®, y covarianza cero; se utiliza como una forma conveniente para
describir las caracteristicas de las perturbaciones v(t), como un ruido blanco que pasa
a través de un filtro H(q). Esto permite obtener una mejor estimacion del modelo, lo

cual sirve para simulacion con ruido y para predicciones y control estocéstico.

La perturbacion v(t) tendra también media cero:
E{v(t)}=>"h,(K)Efe(t—k)}=0 (1.11)
y su covarianza quedara definida por:
C,(7) = E{u(tv(t - 1)} = azghv (k)h, (k—7) (1.12)

donde h,(r)=0para r<0.

1.4 Modelos paramétricos

Para parametrizar la expresion (1.10) se considera que G(q) y H(q) son funciones
racionales determinadas por un numerador y un denominador; asi por ejemplo si
consideramos que el proceso es representado a través de una ecuacion lineal en

diferencias:
yO) +a,yt-D+a,yt-2)+..+a, yt-n,)=but-1)+bu(t-2)+..+b, ult-n,) +et) (1.13)
y proponemos dos polinomios A(q™") y B(q™) de la forma:

A(Q')=1+aq*+a,q”+---+a,q™
(@) . 24 9 (1.14)
B(qil):blqil"'bzqiz+"'+ban_nb

vemos que la ecuacion lineal en diferencias (1.13) se corresponde con (1.10), siendo,
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- B(a™) - 1.15
G(q) = AG) ,  H(Q) I _1) ( )
es decir:
= (q ) 1.16
y(t) = A(q ,1) u(t) + A )e(t) ( )

El modelo descrito por la ecuacién (1.16) se conoce como Modelo ARX, donde

“AR” hace referencia a la parte autorregresiva A(Q)y(t) y “X” a la entrada extra
(extra input) B(q)u(t) también conocida como variable exdgena. Graficamente el

modelo ARX se puede representar como en la figura 1.3.

le(t)

1
A(d™)

u(t) R B(q™) y(t)
A(g™)

Fig. 1.3 Estructura de un modelo ARX

De manera similar a como se ha obtenido el modelo ARX, se pueden obtener otras
estructuras conocidas como modelos de caja negra y cuya representacion polinomial

generalizada es:

4 B(q ) C@?)
A =—= 1.17
@)y F@) u(®+——=7 DY) e(t) (1.17)

siendo los polinomios en q~* , de la forma siguiente:
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A@™*)=1+aq” +..+a,q™

B(q')=bq"+b,q*+..+b g™

C(q")=1+c,q™*+..+c,q" (1.18)
D(q™)=1+d,g™ +...+d, g™

F(@")=1+fq +..+f q"

En la figura 1.4 se muestra el diagrama de bloques correspondiente a la ecuacion
(1.17)

eSO
i C@@™
s o) s
u(t) | B(q™) 1 y(t)
» F@@™) > A [ >

_________________________________________________

Figura 1.4 Estructura de los modelos de caja negra

De acuerdo a los valores que pueden tomar los diferentes polinomios en q~*, se

tendran diferentes estructuras de modelos, siendo las mas importantes en

aplicaciones practicas de identificacion de procesos industriales las siguientes:

Estructura del Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Avergae with

eXogeneous input) Autoregresivo de media movil con variable exogena:

F(q™")=D(@@™")=1.

B(a™) u(t) + C(a™)

YO= 2@ O ag

e(t) (1.19)

La principal ventaja de la estructura de un modelo ARMAX frente a la de un Modelo

ARX, reside en la descripcion de la perturbacion. Se incorpora una mayor
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flexibilidad al modelo debido a que se agrega un término conocido como media en

movimiento (moving average) del ruido blanco, C(qg)e(t), convirtiendo al modelo

ARMAX en una herramienta estandar en control, tanto para la descripcion del
sistema como para el disefio del controlador.

Estructura del Modelo OE (Output Error): A(q™)=C(q')=D(q™") =1

B(a™)
F(@Q™)

y(®) = u(t) +e(t) (1.20)

Se considera que la perturbacion consiste en un ruido blanco puro y que la salida

y(t) se obtiene a partir de:

y(t) = w(t) +e(t)

donde w(t)es la relacion que existe entre la entrada u(t) y una salida no perturbada:

w(t) + fwt-1)+...f, wt—n;)=bu(t-1)+...+b, u(t—n,)

por lo tanto:

B(a™)
F(Q™)

w(t) = u(t)

siendo los polinomios B(q™") y F(q™") de la forma expresada en (1.18).

Estructura de Modelo BJ (Box —Jenkins): A(q™) =1

B(q™) C(@q™)
t) = = L y) 4= et 1.21
y(t) F(q_l)U()+D(q_1)e() (1.21)
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Se obtiene a partir del Modelo OE, al cual se le adiciona un modelo que describe la

perturbacion, de manera que la salida esta relacionada con el ruido blanco mediante

una componente regresiva D(q™") y una media en movimiento C(q*).

Las estructuras que se pueden obtener a partir de (1.17) permitirian desarrollar 32
modelos diferentes, dependiendo de cual de los cinco polinomios en g son

utilizados. Para propdsitos de identificacion de procesos industriales normalmente se

utilizan las cuatro estructuras de los modelos que hemos descrito anteriormente.

El modelo general de la ecuacion (1.17) permite obtener modelos en tiempo discreto
de sistemas lineales invariantes en el tiempo que describen muy bien sistemas de una
entrada y una salida (SISO). Para el caso de sistemas con mdltiples entradas y
multiples salidas (MIMO), existe la posibilidad de hacer una generalizacion de los
modelos obtenidos a partir de (1.17), mediante la utilizacion de matrices. Uno de los
métodos utilizados es la descripcion por matriz de las funciones de transferencia,

atriz Fraction Description — MFD. Asi por ejemplo, para un sistema MIMO de p

salidas y m entradas, el modelo ARX seria:
yO+AYyt-D+..+A yt-n,)=But-1)+..+B, ut—n,)+e(t) (1.22)

con A e R™ | B, e RP". Por lo que tendremos matrices en lugar de polinomios:

AQ)=1+Ag™" +..+A q"

(1.23)
B(")=Bg~ +..+B, q"

entonces el operador de transferencia G(q™") sera matriz de la forma:

Gll(q) Glz(q) Glm(q)

G,, R c
6() = :(g) | | :(Q)

Gpm(q) Gpm(q)

obteniendo finalmente:
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y(®) = G(q)u() + H(a)e(t), (1.24)

La extension de la ecuacion (1.17) a sistemas MIMO no es muy robusta
matematicamente. Una alternativa para representar matematicamente un sistema
MIMO es a traves de Modelos en Espacio de Estados. Las principales ventajas que

presentan estos modelos son las siguientes:

o La representacion de sistemas de multiples entradas y multiples salidas es
mas sencilla.

e Toda la dindmica del sistema se representa por ecuaciones diferenciales o de
diferencia de primer orden.

o Permite el desarrollo de métodos computacionales mas eficientes para la
simulacion de sistemas dinamicos.

« Brinda una nueva perspectiva sobre la dindmica de los sistemas

e Algunas de las técnicas de control moderno se basan en este tipo de
representacion.

1.5 Modelos en espacio de estados.

Un sistema discreto Lineal Invariable en el Tiempo (LTI) puede ser representado en

espacio de estados como:

X(k +1) = Ax(k) + Bu(k) +w(k)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k)

(1.25)
Donde, Ac R™, BeR™™, CeR™ y DeR™™. Las variables de entrada y salida
al sistema son denotadas con u(k) y y(k) respectivamente, con u(k) e R™ y
y(k) € ®™, siendo n el orden del sistema, m el nimero de entradas y | el nimero de

salidas. Por otro lado, w(k) representa a los disturbios del proceso y v(k) es el ruido
afiadido en la medicion y se consideran no medibles, con distribucion Gaussiana,

media cero y estadisticamente independientes de la entrada u(k) y la salida y(k), sus

dimensiones son w(k) € R™y v(k) e R™.
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El estado de un sistema dinamico es el conjunto minimo de informacion tal que su

conocimiento en t=to conjuntamente con las entradas para t>t,, determinan

totalmente el comportamiento del sistema para t > t,.

Las variables de estado de un sistema dindmico son el conjunto minimo de n

variables que determinan el estado del sistema dindmico: xi(t), X2(2),...,xn(t), y son
agrupados en un vector de estados x(k)eR™. El espacio de estado es n —

dimensional y sus ejes de coordenadas seran los estados Xi, Xo,...,xn. Cualquier

estado del sistema es un punto en el espacio de estado.

De la ecuacion (1.25) se pueden distinguir dos ecuaciones: la ecuacién de estados

propiamente dicha:
X(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k),
y la ecuacion de salida:
y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k)

La figura 1.5 muestra un esquema de un sistema discreto LTI representado en (1.25).

w(t)
] NG

\}x(kﬂ X(K)

v(t)

el =o'= Tl =~ [l =0 =0~

u(k)

Figura 1.5 Representacion esquematica del modelo en Espacio de Estados de un

sistema LTI
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Se asume también que la realizacion en espacio de estados de (1.25) es minima, lo

que implica que sea controlable y observable.

Se dice que un sistema es controlable en el instante to si se puede llevar de cualquier
estado inicial x( to) a cualquier otro estado, mediante un vector de control u(t) sin
restricciones, en un tiempo finito. Un sistema es de estado completamente

controlable si todos los estados son controlables.

Un sistema dado por su ecuacion de estados: x(k+1) = Ax(k)+Bu(k) es

completamente controlable si y solo si los vectores [B AB A’B ... A”‘lB]

forman una base del espacio vectorial, es decir, son linealmente independientes, o lo

que es lo mismo, la matriz de controlabilidad:
V=B AB A’B .. A"'B|

es de rango n. La controlabilidad no depende de las variables de estado elegidas, sino

de las matrices Ay B
Por otro lado, dado un sistema sin excitacion de la forma:
X(k +1) = Ax(k), y(k)=Cx(k), (1.26)

se dice que el sistema es completamente observable si se puede determinar todo
estado inicial x(0) a partir de la salida y(k) en un intervalo de tiempo finito, o sea, si
toda transicion de estado puede afectar a todos los elementos del vector de salida. Un

sistema es completamente observable si y solo si la matriz de observabilidad P :

C

CA
P=|. (1.27)

CA™

es de rango n (tiene n vectores linealmente independientes).
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El conjunto de matrices {A, B, C, D} que describe el sistema de la ecuacion (1.25)

no es Unico, el conjunto:

A =TAT

B, =TB

. _cpo (1.28)
=

D, =D

es una realizacién de estados equivalente, con T como matriz de transformacion
cuadrada no singular [Kailath, 1980], cualquier transformacion lineal no singular del

estado &Tx(t) es también una realizacion permitida del mismo sistema, siendo para

el caso de una realizacion minima T € R™

La propiedad del modelo en espacio de estados de no tener una representacion unica,
sino que a través de una matriz de transformacion T se obtiene un modelo
equivalente, es utilizada por los métodos de identificacion en espacio de estados para

estimar el modelo del proceso.

Existen otras alternativas para describir un sistema LTI en espacio de estados
[Kailath, 1980] [Ljung, 1998], sin embargo el modelo de la ecuacién (1.25) es util
para modelos orientados al control de procesos ya que permite estudiar en forma

conjunta la parte deterministica y estocastica del proceso.

1.6 Meétodos de identificacion

La identificacion estudia las metodologias que permiten obtener el modelo de un
proceso a partir de datos experimentales de entrada y salida de un proceso. Estos
métodos se pueden agrupar en tres categorias: No Paramétricos, Paramétricos y de
Subespacios. Los dos primeros estiman adecuadamente procesos de tipo SISO, o
MISO, sin embargo presentan problemas numéricos de convergencia para sistemas
MIMO. Los métodos paramétricos basan su analisis en modelos de caja negra y
cuya representacion polinomial generalizada se expresa en la ecuaciéon (1.17). Los
métodos de subespacios estiman el modelos de sistemas MIMO representado en
espacio de estado, ecuacion (1.25). A continuacion se hara una breve descripcién de

los métodos de identificacibn No paramétricos y paramétricos, asi como una

24



Identificacion de sistemas dindmicos

introduccién a los métodos de identificacion basados a en subespacios, dejando para
el capitulo 2 una descripcion detallada de los principales algoritmos de identificacion

en subespacios.

1.6.1 Métodos no paramétricos.

Los métodos de identificacion No Paramétricos se caracterizan por representar al
sistema mediante graficas o tablas y no utilizan un vector de parametros finitos para
obtener el modelo [Ljung 1998], [SOdertrém, Stoica 1989]. No consideran las
perturbaciones, y son métodos fuera de linea, los principales métodos son: Analisis
de respuesta transitoria, andlisis de respuesta en frecuencia, analisis de correlacién y

analisis espectral.

Analisis de respuesta transitoria

Es una gréfica que describe el comportamiento del sistema frente a una entrada tipo
escalon, generalmente utilizado para describir procesos de bajo orden, primer y
segundo orden. En la practica es el primer método de identificacion a utilizar, debido
a que nos da una primera idea del comportamiento del proceso. El objetivo es, a
partir de la gréfica, determinar las constantes dindmicas del proceso: tiempo de
retardo, constante del tiempo dominante y su ganancia estatica. Estos parametros son
muy utiles en el disefio de controladores, por ejemplo las reglas de sintonizacion de
Ziegler-Nichols estan basadas en la informacion obtenida a partir de la respuesta
escalon. Una descripcion detallada de los pardmetros obtenidos a partir de la
respuesta escalon para sistemas de primer y segundo orden se puede encontrar en [T.
Sodertrdm, P. Stoica. 1989]. En la figura 1.6 se muestra la respuesta de un sistema de
primer orden, donde los parametros obtenidos desde la gréfica sirven para determinar

la funcién de transferencia:

K

G(s) =
(5) 1+sT

e (1.29)

Donde T es la constante de tiempo del sistema, K la gananciay z el retardo.

Esto significa que el sistema es descrito por la ecuacion diferencial de primer orden:
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T 0+ y() = Ku(t-0) (1.30)

Para un sistema de segundo orden la respuesta caracteristica a una entrada escalon se

muestra en la figura 1.7, siendo su funcion de transferencia:

()= s? +2|:acfs+a)§ (13D
1
0.8}
0.6}
0.4t
0.2t
0 15| ¢mme T > .
0 1 2 3 4 5 6 7
Figura 1.6. Respuesta transitoria de un sistema de primer orden
y en el dominio temporal
%+2g@0%+w§y = Kalu (1.32)
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K(1+M)

| /

K(1-M?)

t1 t2 t3

Figura 1.7. Respuesta transitoria de un sistema segundo orden

Fisicamente esta ecuacion describe un sistema oscilante amortiguado, siendo la

respuesta a la entrada escalon:

e_g‘”"tsin(a)m/il—g2 it+(p) (1.33)

y(t) =K|1-

1
wlil—gzi

donde ¢ =arccos ¢ . Para estimar los parametros del modelo a partir de la gréafica se

determina el coeficiente de amortiguamiento g:

. —logM
[72'2 +(log M )2]1/2

(1.34)

T 27 (1.35)

a)o\/(l—gz)

Donde M se obtiene de la grafica 4.0. De manera similar w,a partir de

t, :k—ﬂ parat, =1,2,3...

600\/1—(;2

27



Identificacion de sistemas dindmicos

Para el caso de sistemas discretos la respuesta del proceso a un escalén queda

definido por el modelo:
y(t) =D giAu(t— j) +v(t) (1.36)
j=1

donde g, son las muestras de la respuesta al salto, la figura 1.8 muestra la relacion la

respuesta del proceso a la entrada escalon:

11t
]
]
]
]
]

05 | :

'g;
]
]
]
]

0 | -

0 2 4 6 8 10

Figura 1.8. Respuesta escalon

Analisis de correlacion

En este método se utiliza para modelar el proceso a través de su respuesta impulso (0

funcién ponderada) h(k) expresada en la ecuacion (1.6)

y(t) = ih(k)u(t —K)+ V(1)

donde v(t) es el término del disturbio. EI método nos permite obtener h(k), es decir

el valor de la respuesta impulso para cada instante de muestreo.

Si se considera que u(t) tiene media cero con varianza o’ y es independiente de los

disturbios; entonces se cumplen las siguientes relaciones:
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Eu(®u(t-7)} =R, () (1.37)
E{v(t)u(t—7)}=R,,(r) =0 (1.38)
Ely®ut-7)}=R,,(z) (1.39)

donde la ecuacion (1.37) representa la funcion autocorrelacion, R, (z), y ecuaciones
(1.38) y (1.39) describen las funciones de correlacion cruzada, R, (z) y R, (7). La

expresion E(-) es el valor esperado.

Si la expresion en (1.6) es multiplicada por la entrada u(t) desplazada un instante 7,
u(t—r7), luego determinamos el valor esperado E(:) y teniendo en cuentas las

ecuaciones entre (1.37) y (1.38) podemos llegar a la siguiente relacion (conocida

como la funcion de Wiener-Hopf ):
Ry, (1) = Y h(K)R,, (z —K) (1.40)
k=0

A partir de la relacion anterior podemos determinar la funcion ponderada, respuesta

impulso, {h(k)}. Existen dos métodos para resolver la ecuacion (1.40). El primero de
ellos considera que la entrada u(t) es un ruido blanco, por lo tanto se conoce que

R,(7) =0 para 7z # 0, si tenemos en cuenta que:

N-max(z,0)
R, (r) = 1 > y(tu(t-r) r=0+142,... (1.41)
t=1-min(z,0)
1 N-7
R, (7)= N D uu(t-7) R, (-7) =R, (7) r=0, 1 2,..
t=1

(1.42)

Entonces:
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Ry, (k)
R, (0)

uu

h(k) = (1.43)

a partir de las ecuaciones (1.42) y (1.43) facilmente se puede determinar, con los

datos de entrada u(t) y salida y(t) del sistema, la respuesta al impulso {h(k)}.

El otro método para obtener {h(k)} considera una funcién ponderada truncada, lo

que nos permitira obtener un sistema lineal de orden finito. Se asume que:
h(ky)=0 para k>M (1.44)

En aplicaciones de procesamiento de sefiales estos modelos son conocidos como FIR
(finite pulse response). EI nimero M debe ser escogido lo suficientemente grande en
comparacion con la constante de tiempo dominante del sistema de forma que la
ecuacion (1.44) sea una buena aproximacion. Considerando la expresion en (1.44) la

ecuacion (1.40) se convierte en:
M -1
R, (2) = Y (KIR,, (7 k) (1.45)
k=0

desarrollando la ecuacion para t=0, 1, 2,..., M -1, se obtiene el siguiente

sistema de ecuaciones lineales:

R, (0) RO  R@® - - o R(M-DY hQ)
Ry, @) RO R R,(M-2)| hQ)
Ru(M-2)| [R,M-2) R h(M.— 2)
R,M-1)) \RM-1) RM-2) - - - R0 JhM-1

(1.46)
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La ecuacion (1.45) también puede aplicarse con mas de M valores diferentes de =
que da lugar a un sistema lineal de ecuaciones sobredeterminada, que se puede

resolver mediante Minimos Cuadrados (LS).

Analisis de respuesta en frecuencia
Esta metodologia se basa en el uso de sefiales sinusoidales como entradas al sistema.
Si

u(t) =a sin(wt) (1.47)

y el sistema es asintéticamente estable, entonces en el estado estacionario la salida

seréa tambien sinusoide:
y(t)=b sin(at + @) (1.48)
con
b=alG(jo)
¢ = atan[G(jo)]

Para una determinada frecuencia de la sefial de entrada se puede obtener por
medicion las amplitudes a y b asi como el desface @, la variable compleja G(jw)
se puede determinar a partir de la ecuacion (1.48). Si el procedimiento se repite para
varias frecuencias, se puede obtener una representacion grafica de G(jo) en funcion
®, obteniéndose graficas como el Diagrama de Bode (o el diagrama de Nyquist u
otra representacion equivalente) que describen el comportamiento en frecuencia del

sistema y que son muy utilizados como herramientas de disefio clasico en control.

El método es relativamente sensible a las perturbaciones. Sin embargo puede
mejorarse con un procedimiento de correlacion. Otro inconveniente es que el

método demanda mucho tiempo en la fase experimental, especialmente para sistemas
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de baja frecuencia ya que no es facil lograr las condiciones de estado estacionario [T.
Sodertrém, P. Stoica 1989].

Analisis espectral

La teoria de anélisis espectral para determinar la funcion de transferencia de un
sistema lineal se desarrolla en base a métodos estadisticos. La funcion de

transferencia se estima a partir del espectro de la entrada ®, (@) y de la correlacion

espectral entre la salida y la entrada: @, (w).:
(1.49)

1.6.2 Métodos parametricos

Un modelo lineal invariante en el tiempo, ecuacién (1.10), puede ser representado

por la expresion:
y(t) = G(q)u(t) + H(a)e(t) (1.50)

donde se considera el ruido blanco e(t) como una variable aleatoria independiente de

media cero, covarianza cero y una varianza constante o .

La ecuacion (1.50) en terminos paramétricos viene expresada por (1.17), que define
un conjunto de estructuras, modelos de caja negra, que puede ser representada

mediante polinomios en q* de la siguiente forma.
-1 -1
y(t) = &u(t) + Le(t) (1.51)

F(a™)A@Q™) D(q™)A(@™)

siendo los polinomios en ' , de la forma siguiente:
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A@™")=1+aq” +..+a,q™
B(g")=bqg*+b,q* +..+b, g™
C(q')=1+cq™  +..+c,q"
D(q*)=1+d,g™ +...+d, g™
F(@")=1+fqg +..+f q"

Debe enfatizarse que raramente es necesario usar la estructura del modelo en su
forma general (1.51). Al contrario, para uso practico a menudo se simplifica
poniendo uno o mas polinomios a la unidad, como en los casos de las estructuras
tratadas anteriormente: ARX, ARMAX, OE y Box-Jenkins.

La determinacion del tipo de estructura que mejor se ajusta al modelo del proceso en
estudio, requiere un conocimiento previo de su funcionamiento. En todo caso, debido
a que el proceso de identificacion es iterativo, se puede redefinir el tipo de estructura

con la finalidad de obtener un modelo que se ajuste mejor al proceso real.

El problema de los métodos de identificacién paramétricos consiste en encontrar los
parametros de los polinomios, de acuerdo a la estructura escogida para el modelo, a

partir de las secuencias de entrada y salida obtenidas experimentalmente.

De acuerdo a la estructura escogida, se determina un vector de pardmetros
desconocidos €, que deberd ser estimado para que el modelo quede definido.

Quedando la descripcion del modelo (1.51) de la siguiente forma [Ljung 1998]:
y(t) =G(a,O)u(t) + H(a,0)e(t) (1.52)

Asi por ejemplo para una estructura ARX, ecuacion (1.16)

B(a™)
A(g™)

1
A(g™)

u(t) + e(t) (1.53)

y(t) =

el vector de pardmetros & estara conformado por los parametros de los polinomios

A@™) y B(g™):
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A(Q')=1+a0q " +a,q”+---+a,q"™
@™ g7+, q w5
B(a™)=ba” +b,q +--+b, g

es decir:
0=la, a, -~ a, b - b] (1.55)

correspondiendo a la ecuacion (1.52):

6(q.0) = igg; H(a.6) =

A@@™)

Para cada una de las estructuras que se pueden obtener de (1.51), se determina un
vector de parametros desconocidos & [Ljung 1998], [Isermann 1981], que deberan
ser estimados a partir de métodos matematicos, siendo los méas usados los métodos
de minimos cuadrados (LS), el método de error de prediccion (PEM) y el método de
variables instrumental (IV). Existen otros métodos los cuales son tratados
rigurosamente en [Ljung 1998] y en otra literatura relacionada con identificacion de

sistemas lineales.

Métodos de minimos cuadrados (LS)

El método més simple para determinar los parametros € es el de minimos cuadrados
(LS — Least squares). Se basa en la estructura del modelo ARX que se obtiene a

partir de la ecuacion diferencia (1.13) y que se puede representar como:

y(t) = ¢ (1) 0 +e(t) (1.56)
donde

o) =[-y(t-1..—yt-n,)  ut-D..ut-n,)[

1.57
49:[a1...ana b,...b, (157)
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Se asume que los datos u(1), y(),...u(N), y(N) son conocidos a partir de la fase

experimental. Los pardmetros del vector @ son determinados a partir de la

minimizacion de la suma de los cuadrados del error:
1 N
Vy(0) = NZez(t) (1.58)
t=1

la expresion de g(t) se obtiene como el error entre la salida real del proceso y(t) y

la salida del modelo predictor para una estructura ARX [Ljung 1998]

y(t/0) =o' (1)0
es decir,

s) =y -¢' (V)0 (1.59)

Por lo tanto:

ORI WHCH SOOI A E IS D

Minimizando la expresion (1.60) respecto a & se puede estimar el vector de

pardmetros © que hacen que el error se minimo, obteniendo la llamada ecuacion

normal:

{Z(p(t)qf (t)}é =2 ey

Asumiendo que la matriz de la izquierda sea no singular (lo cual “normalmente” es

asi) se tiene:
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é{zqo(t)(ﬂ (t)} {gqo(t)y(t)} (1.61)

El algoritmo de minimos cuadrados descrito por la ecuacion (1.61), nos permite

estimar valores de 0 cercanos a los valores reales de los parametros, &, bajo las

siguientes condiciones:

E{go(t)goT (t)} sea no singular
E{p(e(t)}=0

La primera condicion se satisface en mucho de los casos, sin embargo hay algunas

excepciones [T Sordertrém, 1989]:

e Silaentrada u(t) no es lo suficientemente persistente.

e Cuando los datos no estan completamente libres de ruido (v(t) =0) y el orden del
modelo es elevado (esto implica que A(q™) y B(q™) del modelo tengan
factores comunes).

e Laentrada u(t) es generada por una retroalimentacion lineal de bajo orden de la

salida.

La segunda condicién es mas restrictiva que la primera y en muchos casos no es
satisfecha, ya que se necesita que el ruido sea no correlacionado con los datos

pasados de ¢(t), lo cual se cumple si v(t) es un ruido blanco puro y este tipo de

disturbio es dificil de conseguir, o casi nunca se produce en un proceso real.

Metodos de error de prediccion (PEM)

El vector de parametros & de la estructura seleccionada se determina de forma que el

error de prediccion:

&t o) =yt)-yt/t-10) (1.62)
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sea minimo. En la ecuacion y(t/t—16) representa una prediccion de y(t)

conociendo los datos hasta el instante t-1, inclusive; (es decir,

y(t-1),u(t-1),y(t—2),u(t—2),...) y basado en la estructura del modelo escogido

en funcion del vector de parametros 6.
Si consideramos la estructura general del modelo, ecuacion (1.52).
y(t)=G(a ;Qu(t) + H(a™; Oe(t)

y asumimos que G(0;¢) =0; es decir que el modelo tiene por lo menos un retardo

entre la entrada y salida. El predictor lineal [Ljung 1998] de manera general puede

ser descrito como:
y(t/t-10) = L (q70)y(t) + L, (a;0)u(t) (1.63)

qué solo es una funcion de datos del pasado si los filtros del predictor L,(q™,60) y

L,(q";0) son escogidos de forma:
L, (0;8) =0 L,(0;8) =0

El predictor de (1.63) puede ser construido de diversas formas. Luego que se

determina el modelo y el predictor, los errores de prediccion son calculados de

acuerdo con la ecuacién (1.62). Los parametros estimados & son escogidos de

manera que los errores de prediccion £(1,60),...,&(N,8) sean minimos.
Para utilizar el método de error de prediccion el usuario debe:

e Escoger la estructura del modelo. Esto es definir el orden de los polinomios de

G(q':6), H(g™;0) como funcién de @.

e Determinar el predictor. Una vez que el modelo es seleccionado, se deben

determinar los filtros L, (q7*;0) y L,(q7;6).
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e Escoger el criterio de minimizacion. Esto involucra una funcion escalar -

estimada de todos los errores de la prediccion

Definir una estructura dependera de que tanto se conoce del proceso, en todo caso

como parte de la identificacion se puede cambiar de estructura durante la validacion.

El segundo requerimiento se puede obtener a partir de las siguientes consideraciones:
G(0;0) =0, H(0;8)=1yque H™'(q";0)y H(q";0)G(q";68) son asintoticamente
estable. Ademas que u(t) y el disturbio estadisticamente son independientes. El

predictor se encuentra facilmente a partir de la ecuacion (1.52) :

y(®) =G 0u(t) + {H(a™0) - o) +e(t)

V(O =[H (@06 0u0 + H (@0 - 1)xH @00 -6 um |+ (164
y() = [H (@ 0)6(a0um + | -H @0 ym)]+e0

y(t) = z(t) +e(t)

Por lo tanto, considerando la ecuacion (1.62), z(t) es el predictor y e(t) el error de

prediccion. Entonces podemos escribir:

g(t|t-16)=[H (@ 0)G@@ 0)ut)+{ -H (a0 )]

(1.65)
£(t;0) = H (@ 0){y®) -G ;0)u(t)}

Se debe observar que asumir G(0;8) =0 significa que el predictor y(t|t—-1,0)

depende solamente de entradas previas (es decir u(t—1),u(t—2),...) y no de u(t).
De igual forma, dado que H(0,8)=1 y H™(0;0) =1, el predictor no depende de

y(t), solamente de los valores de las salidas anteriores y(t —1), y(t—2),...

Como aplicacién de la ecuacion (1.65) se encuentra el predictor optimo y el error de

prediccion para un modelo ARMAX:
A(G)y(t) =B(q u(t) +C(ae()

donde b, =0. Usando (1.65) se puede obtener facilmente
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gt |t-1,0) =9I BEAD 4y g AA )

CE ; A _l)c( . A(C(l)) (1.66)
Loy BE@ q*) - A
pelt-10)= 2 Ju + 58 09 v
y
£(t,0) = Ai ;{ t) - E; (t)}
AQ™) B(q™) (87
q q
£(0)= o) YO - o U0

El problema de minimizacion es nolineal. La minimizacién de la ecuacion (1.58),

V, (@), no se puede encontrar analiticamente. En estos casos la minimizacion debe

hacerse usando rutinas de busqueda numérica. Un método muy utilizado es el

algoritmo de Newton-Raphson.:
0% = 9® _ g b/N (O ]*1\/,\" O®)T (1.68)

Aqui ™ es el punto de iteracion k-ésimo en la blsqueda. La secuencia de escalares

de «, en (1.68) se usa para controlar la longitud del paso. En el sentido estrictamente

tedrico, el algoritmo de Newton-Raphson corresponde a (1.68) con «, =1.

Método de variable instrumental (IVM)

El método de Variable Instrumental (Instrumental Variable Methods VM) puede ser
visto como una generalizacion de la estimacién de los pardmetros € mediante
minimos cuadrados. La idea principal es modificar el método LS de forma que sea

consistente para perturbaciones arbitrarias. Un modelo ARX, ecuacion (1.52):

A(G ) y(t) = B(a)u(t) +e(t)

se puede representar por el modelo de regresion lineal de la ecuacion (1.53):

y(t) =" (1)0+£(t)
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La ecuaciéon normal de (1.59) se puede modificar de la forma:

Hi 2(t)p" (t)}é = Hi z(t)y(t)} (1.69)

t=1 t=1
donde z(t) es un vector de variables instrumental .

El vector z(t) se puede escoger de diferentes formas sujeto a ciertas restricciones

que garanticen la consistencia de la ecuacion (1.52). Basicamente:

E{z(t)p" (t)} sea no singular (1.70)
E{z(t)v(t)}=0 (1.71)

Donde:
E {x(t)} =lim,,_, ZEX(’[) (1.72)

Es decir, que las variables instrumentales deben ser correlacionadas con las variables

de la regresion lineal pero no correlacionadas con el ruido.

Por ejemplo, para un modelo tipo ARX se puede generar las variables instrumentales

en forma similar al modelo seleccionado:
z(t) = K@@ Y)[-x(t-1) —x(t-2)...—x(t-n,) ut-2)..ut-n)] (@73

Donde K es un filtro lineal y x(t) es generado a partir de la entrada a través del

sistema lineal:

N(@)x(t) =M (q u(t) (1.74)

Se considera:
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N(@*')=a+nqg*+...+nq"
(1.75)
M@)=m,+mqg*+...+m_g"

Muchas de las variables instrumentales utilizadas en la practica se generan de la

manera descrita. Debido a que z(t) se obtiene a partir de entradas pasadas mediante

un filtrado lineal se puede escribir de la forma:

z(t) = z(t,u'™) (1.76)

La expresion (1.73) cumple con la condicion (1.70) y debido a que la entrada u(t) a
lazo abierto no esta correlacionada con el ruido del sistema v(t), podemos afirmar,
de acuerdo con (1.76), que z(t) tampoco serd correlacionada con el ruido,

cumpliéndose la condicion (1.71) .

Una opcidn simple y atrayente para las variables instrumentales es aplicar primero el
método LS al modelo ARX y luego usar el modelo estimado por minimos cuadrados

para M y N en (1.74) . Los instrumentos son entonces obtenidos a partir de (1.73)

con K(g™) =1.

Los métodos Paramétricos son muy Utiles y adecuados para identificar procesos
SISO, para sistemas MIMO se tiene una extension del Método PEM [Ljung 1998],
donde el modelo del proceso es representado en espacio de estados, que
numéricamente es mas robusto que la representacion en funcién de transferencia. Sin
embargo debido a que el algoritmo de solucion es recursivo presentan

complicaciones de no convergencia.

A finales de 1980 comenzaron a desarrollarse nuevas técnicas de identificacion
denominadas métodos de identificacion basados en subespacios que permiten de una
manera fiable y numéricamente consistente obtener modelos de sistemas en espacio
de estados directamente de los datos medidos, [DeMoor, 1988] [Moonen, 1989]
[Verhaegen, 1991]. Estos métodos presentan ventajas significativas frente a los
métodos clasicos, por ejemplo, no es necesario definir un modelo a priori del sistema

y no son iterativos por lo que no presentan problemas de no-convergencia.
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En la siguiente seccion se describe la representacion en espacio de estados para
sistemas LTI, en el siguiente capitulo se tratard con detalle las técnicas de

identificacion basadas en subespacios.

1.6.3. Métodos de subespacios

Los métodos de identificacion basados en subespacios permiten identificar sistemas

lineales invariantes en el tiempo, representado por la ecuacion (1.25)

X(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) 177)

y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k)
siendo el objetivo de la identificacion, estimar el orden n del sistema, las matrices A,
B, Cy D, que describen el comportamiento dindmico del sistema y la covarianza de
los disturbios w(k) y v(Kk) ; a partir de los datos experimentales de entrada y salida del
proceso: u(k) y y(k). La ecuacion (1.77) describe el comportamiento un sistema de
multiples entradas y maltiples salidas, MIMO, siendo m el nimero de entradas y | el

ndmero de salidas.

Con la finalidad de relacionar los datos experimentales de entrada/salida del sistema,
se definen a continuacion un conjunto de relaciones basicas que sirven para

identificar el sistema.

e A partir del conjunto de i mediciones obtenidos experimentalmente del proceso

podemos expresar las entradas y salidas como:

u(k) y(k)
u(k +2) y(k+1)
u(k)=| utk+2) yi(k)=| y(k+2) (1.78)
u(k+.i—1) y(k+.i—1)

e Lamatriz de observabilidad extendida I'; se expresa como:
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C
CA
I, =| CA? (1.79)

CA™

[; tendré un rango igual al orden del sistema n sélo si i > nconsiderando que el

sistema (A, B, C, D) es de realizacion minima [Kailath, 1980].
e Lamatriz de controlabilidad hacia atras A .
A =|A"B A?B ... AB B| (1.80)

e Y laMatriz Toepliz H? : con dimension: (I xi)x (mxi)

D 0 .. 0 O
CB D .. 0 O

H®=| CAB CB .. 0 O (1.81)
: : i 10
CA?B CA™® .. CB D

A partir de la ecuacién de salida del sistema representado en (1.77)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

y con las relaciones definidas en (1.78) (1,79) y (1.81) por recursividad podemos

definir la i mediciones de salida del proceso como:
y; (k) = I'ix(k) + H;u; (k) (1.82)

La ecuacion (1.82) relaciona la secuencia de datos obtenidos experimentalmente de

entrada/salida, u, (k) y;(k), con el conjunto de matrices {A, B,C, D}, a través de las

matrices I, y H,.
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Si consideramos que el nimero de muestras de entradas/salidas es un numero finito

lo suficientemente grande podemos construir a partir del conjunto {u(k), y(k)},

ke[l, N+s-1], las siguientes matrices tipo Hankel:

u,
u,

i+1

i+2

Y1
Y.

Yi
yi+l
yi+2

Ys,N =

Ys

U,
Us

i+l
i+2

i+3

s+l

Y,
Y

yi+l
yi+2
Yiis

ys+1

Uy

l"IN+1

l"IN+i—1
l"IN-*—i

uN+i+1

u N+s-1

Yn
yN+l

yN+i—1
yN+i

yN+i+1

y N-+s-1

Se representa u, :=u(k), de igual manera para y, = y(k). Para las matrices Usn y

Ysn el subindice s indica el Gltimo elemento de la primera columna y el subindice N

determina el nimero de columnas de la matriz Hankel. El niUmero total de muestras

es: Nt =N+s-1 y la dimension de Usn es (sxm)x N y para Ysn

la dimensién es

(sxI)x N . Ademas, se puede dividir las matrices definidas en (1.83) y (1.84) en Up

y Ur, Yp Y YF respectivamente, representando las matrices de datos pasados y futuros

de entrada/salida, siendo las dimensiones de Up y Ur: (ixm)x N y de las matrices

Yey Ye: (ixI)xN.
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De igual forma podemos representar el vector de estados de dimension nx N :

(1.85)

El vector x; representa a los estados en el instante k = j, es decir X(j) .

Si consideramos las ecuaciones (1.77) y (1.82) la parte determinista del sistema
puede ser descrita en funcion de las matrices: Up, UF, Yp Yy YF.

Y, =T, X, +HU, (1.86)

Yo =T,X,, +HiU. (1.87)

Xy = A Xy +4,

U, (1.88)

Usando las ecuaciones de (1.86) a (1.88) podemos expresar las secuencias de estados

X,y €entérmino de los datos pasados de entrada/salida.

Xin = A [FiT(YP _HiUP)]+AiUP
X,u =[A —ATTH, | U, + ALY, (1.89)

X,y :[Ai —Ar?Hi\Ari] Rﬂ: LW,

P

Siendo (-)T el simbolo que representa la Pseudo Inversa de Moore-Penrose.
Sustituyendo el valor de X;, (1.89) en la ecuacion (1.87) se obtienen las salidas

futuras en funcion de las entradas/salidas pasadas y las entradas futuras:
Yo =T, LW, +HU, (1.90)
Las ecuaciones (1.86), (1.87), (1.89) y (1.90) son la base para desarrollar los

algoritmos de identificacion basada en subespacios, algoritmos que estudiaremos en

el capitulo 2.
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El disturbio del proceso w(k) y el ruido de medicion v(k) de la ecuacion (1.77) se

consideran no correlacionados con la entrada u(k):

XVt )]
E[u(k)}(w(k) v(k) )}_0 (1.91)

Ademaés, se asumen como secuencias de ruido blanco estacionarios con media cero y

que satisfacen:

Wi\ | QS
E[(V(k)j(w(j) v(])) )}_((SS)T stakao (1.92)

Donde E representa el valor esperado y & el parametro delta de Kronecker [Kailath,
1980]. Las matrices de covarianza Q, R y S son reales y constantes cuyas

dimensiones son: Q: nxn, S: nx| yR: IxI.

Con las consideraciones hechas en (1.91) y (1.92) es necesario que la representacion

en espacio de estado descrito en (1.77) cumpla: (A, (B Qsm) ) sea controlable y
que (A, C) seaobservable. [Kailath, 1980].

Para la parte estocastica, el método de identificacion basada en subespacios debera

determinar los valores de las matrices de covarianza Q, Ry S.

La representacion de sistemas MIMO mediante modelos en espacio de estados, desde
el punto vista numérico tienen la ventaja de ser mas robustos que las funciones de
transferencia. Modelar un proceso multivariable mediante funcion de transferencia,
presupone tener como denominador un polinomio, que se obtiene a partir de las
relaciones individuales de entrada/salida del proceso, puede ocurrir que la variacién
en décimas de un coeficiente de uno de los polinomios individuales, cambie
totalmente la disposicion de los polos del sistema. Como consecuencia el modelo que
resulta ya no representa al proceso en estudio. Por el contrario, en los modelos en
espacio de estados la dindmica del sistema es representada por una Unica matriz,
donde la variacion de uno de sus términos no afecta apreciablemente los polos del

sistema.

46



Identificacion de sistemas dindmicos

Los métodos de identificacion basados en subespacios son los mas adecuados para
obtener el modelo en espacio de estados de un sistema MIMO. Los métodos clasicos
de minimos cuadrados (LS), error de prediccion (PEM) o variable instrumental
(IVM), tienen la necesidad de definir a priori para el modelo una estructura de tipo
caja negra, esto implica definir el orden de los polinomios de la estructura
seleccionada. Los parametros de los polinomios son determinados por métodos
matematicos de optimizacién, con los riesgos de no convergencia que presentan los

métodos. Esto se complica si el sistema es multivariable.

La ventaja de poder obtener, mediante identificacion por subespacios, un modelo en
espacio de estados para un sistema mutivariable, es muy importante frente a los que
identifican un sistema multivariable como un sistema MISO, obtienen un modelo de
manera independiente para cada salida, es decir una salida con todas las entradas por
vez. Sin embargo, los métodos de subespacios permiten identificar todo el conjunto
de entradas y salidas a la vez, lo que permite representar mejor la interdependencia

entre las variables de un sistema MIMO.

En la aplicacion de los métodos de identificacion clasicos, el usuario primero debe de
seleccionar un tipo de estructura del modelo a estimar a partir, de la ecuacion (1.51),
luego de lo cual debe parametrizar el modelo, es decir determinar el grado de los
polinomios de la estructura seleccionada, con esto estard definiendo el orden del
modelo; los parametros de los polinomios son luego determinados por minimos
cuadrados (LS), error de prediccién (PEM), entre otros. El tener que determinar a
priori el orden del proceso hace muchas veces que se complique el proceso de
identificacién con los métodos clasicos. Sin embargo, en un modelo en espacio de
estados la estructura es Unica, la cual queda definida por los valores de las matrices
A, B, C y D, ecuacién 1.77. Los métodos de identificacion con subespacios
determinan el modelo en espacio de estados directamente de los datos de entrada y
salida del proceso. El orden del modelo es sugerido por el algoritmo de identificacién

facilitando la estimacion del modelo.

Los modelos en espacio de estados, tienen la desventaja de no poder representar
adecuadamente los retardos que pueden existir en un sistema MIMO. Dependiendo
de la naturaleza de los retardos, existen modelos en espacio de estados para su
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representacion, Asi por ejemplo, si los tiempos de retardos estan directamente

relacionados con las entradas la ecuacion de estados seria:

X = Ax(t) + Bu(t —7) (1.93)

Para sistemas con retardos propios a los elementos que lo conforman, la ecuacion de

estados es:

X = AX(t) + AX(t —7) + Bu(t) (1.94)

Si los retardos se presentan a la salida del sistema, generalmente debido a la
disposicion de sensores para la medicion, la ecuacion de salida del sistema en

espacio de estados es:

y(t—17) = Cx(t) (1.95)

Las representaciones de los retardos descritas en las tres ecuaciones anteriores, van
muy bien para sistemas SISO o para aquellos procesos MIMO donde los retardos
presentes sean muy similares en valor. Sin embargo en la industria suele suceder que
los retardos son muy distintos dependiendo de los componentes del sistema, sobre
todo de aquellos donde coexisten dindmicas lentas y rapidas. Los métodos de
identificacién paramétrica, que estiman el modelo a partir de un modelo de estructura
de caja negra, ecuacion (1.51), tienen la ventaja de modelar méas facilmente los
retardos en un proceso multivariable, ya que lo consiguen a través de seleccionar

adecuadamente los grados de los polinomios de la estructura seleccionada.

En el presente proyecto se presenta una alternativa para estimar por identificacion en
subespacios, el modelo en espacio de estados de un proceso con retardos operando a

lazo cerrado.

El objetivo de la identificacion basada en subespacios es estimar modelos en espacio
de estados de sistemas Lineales Invariables en el Tiempo, ecuacion (1.77), a partir de
un conjunto de datos de entrada/salida obtenidos experimentalmente. Los métodos de

identificacion por subespacios (Subspace Model Identificaion SMI) obtienen los
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modelos a partir de subespacios generados por los datos y utilizan operaciones
geométricas como proyecciones ortogonales y oblicuas. Estos métodos no necesitan
ninguna parametrizacion candnica ni tampoco métodos de optimizacion no lineal
recursivas para determinar los pardmetros del modelo, por el contrario utilizan
herramientas numéricas fiables del algebra lineal como la descomposicion QR vy la
descomposicion en valores singulares (SVD) que permiten obtener algoritmos
numéricamente robustos. En la actualidad existen varias versiones de algoritmos, se
caracterizan por estar orientados a identificar la parte deterministica del modelo,
otros a encontrar la componente estocastica y métodos combinados que identifican
en forma conjunta las partes deterministica y estocastica. Es decir las matrices A, B,

C y D de la ecuacion (1.77) y las matrices covarianza Q, R y S de la ecuacion (1.92).

Las caracteristicas mas importantes de identificar en espacio de estados son:

e Se pueden identificar “facilmente” sistemas Multiple Entrada - Multiple Salida
(MIMO) de orden elevado.

e No es necesario una parametrizacion inicial del modelo. Los algoritmos proveen

las matrices A, B, C, D del modelo estandar, ecuacion (1.77).

e Los algoritmos de identificacion estiman “directamente” el orden del sistema.

e Los métodos no son iterativos y no tienen el problema de no-convergencia que

pueden presentar las técnicas basadas en optimizacion.

Los métodos de identificacion usando subespacios tienen su origen en la teoria de
realizacion de espacio de estados, desarrollado en los afios 60. La idea es obtener el
modelo en espacio de estados del proceso a partir de mediciones de su respuesta
impulso, técnicamente referidos como los parametros de Markov [Kailath 1980]. En
los ultimos afios se ha profundizado en el desarrollo de algoritmos de identitifcacion
para obtener modelos en espacio de estados a partir de la respuesta impulso, esto se
logra trabajando con una matriz Hankel construida a partir de los parametros de
Markov y haciendo uso de herramientas de factorizacion, como descomposicion en

valores singulares (SVD) para estimar el orden del sistema, y analisis de correlacion
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para reducir la sensibilidad de errores en la respuesta impulso [M. Viberg 1995].
Dentro de los algoritmos desarrollados basandose en los parametros de Markov
tenemos: El algoritmo de Kung [M. Viberg 1995], el algoritmo desarrollado por
Zeiger-McEwen [T. McKelvey, 1995], el algoritmo g-Markov COVERs [A. M.
King, 1988], Identificacion via la estimaciéon de los Parametros de Markov [N. L.
Chik, 1998], entre otros. Estos métodos son conocidos como Algoritmos de
Realizacion y tienen la “desventaja” de estimar en primer lugar los parametros de
Markov a partir de los datos de entrada/salida medidos. Una alternativa a la
“desventaja” que presentan estos algoritmos, es la metodologia SMI Directa que
permite obtener el modelo en espacio de estados del proceso sin conocer su respuesta

impulso.

Dentro de los métodos SMI directos que se tienen en la literatura [W. E. Larimore,
1983, 1990], [M. Viberg, 1995,1997], [T. McKelvey, 1995], [M. Jansson y B.
Wahlberg, 1996], [T. Katayama y G. Picci, 1998], [A. Chiuso y G. Picci, 1999], [J.
Wang y S. J. Qin, 2002], [A. Chiuso y G. Picci, 2003], [S. J. Qin, W. Liny L. Ljung,
2004] entre otros; destacan dos que se caracterizan por ser los pioneros en este tipo
de metodologias para la identificacion: Multivariable Output Error State Space
Model Identification (MOESP) desarrollado por Michel Verhaegen and Patrick
Dewilde [M. Vergahen y P.Dewilde, 1992, 1993], y Numerical algorithm for
Subspace State Space System Identification (N4SID) desarrollado por Van
Overschee and Bart De Moor [V. Overschee y B. De Moor, 1993, 1994].

Otra manera de nombrar a los métodos SMI es Subspace-based State-Space System
IDentification (4SID — Identificacion de sistemas en espacio de estados basados en
subespacios), de alli el nombre del algoritmo desarrollado por Van Overschee y Bart
De Moor, N4SID.

Aunque los algoritmos MOESP y N4SID son derivados usando diferentes
argumentos, que se explicardn mas adelante, esta comprobado que guardan relacion
entre si [T. Gustafsson, 2002], difieren basicamente en escoger funciones de peso

para calcular la matriz de observabilidad extendida I3, ecuacion (1.79). [V.

Overschee y B. De Moor, 1995].
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Los algoritmos para la identificacion en subespacios directos estan basados en
propiedades geomeétricas de proyeccion de espacio fila de las matrices Hankel,
construidas a partir de los datos de entrada y salida, ecuaciones (1.83) y (1.84), para
determinan directamente el modelo en espacio de estados de procesos MIMO. Los
métodos son numéricamente fiables tienen como punto de partida la aplicacion de
herramientas del algebra lineal en el tratamiento geométrico de matrices,
principalmente el uso de proyecciones ortogonales para la solucion de ecuaciones
lineales [Strang, 1988]. Utilizan herramientas de factorizacion de matrices QR y
SVD (descomposicion de valores singulares), lo que permite implementarlos de

manera efectiva.

El objetivo de obtener las matrices de estado del proceso es planteado en dos etapas,
la primera consiste en determinar la matriz de observabilidad extendida I, ecuacion
(1.79), previa determinacion del orden del sistema n. Para el segundo paso los
algoritmos aplican diferentes estrategias, la figura 1.9 muestran los caminos que
siguen el MOESP y el N4SID para encontrar el modelo del proceso en espacio de

estados, ecuacion (1.77).

Una vez calculada la matriz de observabilidad el MOESP determina las matrices Ay

C a partir de la propiedad de desplazamiento invariable que presentan la matriz T;.

Después de calcular las matrices A y C se obtienen las matrices restantes By D, del
modelo (1.77) y las matrices de covarianza Q, R, S de la parte estocastica del modelo,

ver la trayectoria izquierda la figura 1.9

En el lado derecho de la figura 1.9 se puede observar los calculos realizados por el

N4SID, luego de determinar la matriz de observabilidad extendida I'; se obtienen los

estados del sistema y en combinacidn con las entradas y salidas se calculan todas las

matrices del sistema.
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Figura 1.9. Algoritmos de identificacion basados en subespacios
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En el capitulo 2 se hace un estudio detallado de los métodos de identificacién

basados en subespacios. Se describen los principios matematicos de los métodos, asi

como los procedimientos seguidos para obtener el modelo en espacio de estados.

1.7 Etapas para la identificacion de sistemas lineales invariantes en

el tiempo

Desde un punto de vista practico el problema de Identificacion de Sistemas puede

ser descrito como una metodologia basada en experimentos que nos permite, a partir

del conocimiento previo de la dindmica y de mediciones realizadas a las variables de

entrada/salida del proceso, encontrar un modelo que describa adecuadamente su

comportamiento dinamico. En la ingenieria de control los modelos son utilizados en

la prediccion y simulacion de procesos, analisis y disefio de controladores.

El procedimiento para la identificacion de sistemas se puede dividir en cuatro etapas:
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1. Disefio de experimento.
2. Adquisicion de datos.
3. Estimacion del modelo.

4. Validacion del modelo.

La primera etapa del procedimiento consiste en disefiar el experimento, se debe
elegir el tipo sefal que servira para estimular el proceso, para esto es necesario: a)
tener un conocimiento previo de la dindmica del sistema, b) saber que tipo de
informacion se desea recabar del proceso, que dependerd de la aplicacion del
modelo, y c) si el proceso se encuentra dentro de un estado de funcionamiento
normal, por lo que se deberd evitar que la salida sea fuertemente perturbada.
Necesariamente la sefial de excitacion debe ser suficientemente persistente
[Ljung,1998].

El experimento consiste en inyectar al proceso la sefial de entrada decidida, u(t), y
observar el comportamiento de las variables de salida del sistema, y(t), ver figura
1.10.

La adquisicion de los datos generalmente es por equipos electronicos, sistema de
medicidon con microprocesadores, que periodicamente “muestrean” las variables de
entrada/salida y las almacenan en memoria para su posterior procesamiento. El
tiempo de muestreo es un pardmetro importante y depende de la dinamica del
proceso. Serd necesario evaluar los datos, con la finalidad de examinar su contenido
en frecuencia (espectro), remover los valores medios, seleccionar una porcion de
datos originales validos para filtrarlos de posibles disturbios debido a los

instrumentos de medida.
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Sistema 0 Proceso /\\MU\/\/
Dinémico

. Senal de
Sefial de salida
entrada

u(t) vt

Figura 1.10. Experimento para la identificacion de sistemas

La estimacion del modelo, tercera etapa, consiste en encontrar un modelo del proceso
a partir de las mediciones de las variables de entrada/salida, obtenidas durante la
etapa de adquisicion de datos. En la industria la mayoria de los procesos pueden ser
modelados, con buena precision, como sistemas lineales invariables en el tiempo

(LTI) con un orden adecuado.

Los métodos utilizados para estimar el modelo dindamico del proceso en estudio
pueden ser: No paramétricos, paramétricos y basados en subespacios. siendo el
segundo el mas utilizado para la identificacion de sistemas SISO. Para la estimacion
de los parametros del modelo utilizan los métodos de minimos cuadrados (LS), de
error de prediccion (PEM) [Ljung, 1998] y variable instrumental (IVM) [Soderstrom
y Stoica, 1989], basados en estructuras obtenidas a partir de modelos de caja negra,
ecuacion (1.17) y figura 1.4, que mediante ecuaciones diferencia relacionan las
entradas y las salidas para describir el proceso. Definido el modelo se genera un
vector de pardmetros desconocidos de dimension finita, los cuales deben ser
estimados mediante algoritmos basados en criterios de optimizacion las metodologias
mas usadas son PEM o VM. Estos métodos permiten obtener buenas soluciones para
muchos problemas reales, sin embargo presentan limitaciones para el caso de

representar sistemas MIMO.

Para la obtener el modelo en espacio de estados de un sistema MIMO se utilizan los
métodos de identificacién basados en subespacios, en el capitulo 2 se hace una

descripcién detallados de los principales algoritmos de identificacion en subespacios.
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Finalmente, en la etapa de validacion del modelo, se decide si el modelo, obtenido en
la etapa de estimacion, es aceptable o no. Un método comun para validar un modelo
es dividir los datos de entrada/salida en dos partes. La primera parte de los datos se
utilizan para estimar el modelo, mientras que la segunda parte se utiliza para validar
el modelo. ElI modelo es aceptado o rechazado dependiendo de que tan bien es capaz
de predecir la segunda parte de los datos de salida a partir de los datos de entrada.
Otros métodos de validacion del modelo incluyen analisis estadisticos, como la

correlacion entre las entradas y el error de prediccion.

Las cuatro etapas que conforman el procedimiento de identificacién, no son del todo
independientes una de otra y de ser necesario el procedimiento puede ser iterativo, es
decir, si el modelo no es aceptado en la etapa de validacién, se puede decidir
redisefiar el experimento y ejecutarlo nuevamente bajo condiciones diferentes. El
procedimiento de identificacion puede ser repetido varias veces has obtener un

modelo aceptable para los fines deseados. En la figura 1.11, se ilustran las etapas.
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Figura 1.11. Etapas de Identificacion de sistemas
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Capitulo 2

Identificacion basada en subespacios

En el presente capitulo se verd a manera de revision las herramientas matematicas
principales utilizadas por los algoritmos y los principales métodos de identificacidn

basados en subespacios:

a) Los algoritmos de realizacion, que obtienen el modelo en espacio de estados a

partir de respuesta impulso del sistema.

b) Los métodos directos MOESP y N4SID, que obtienen el modelo sin estimar la

respuesta impulsiva del sistema.

c) Finalmente se presenta un método alternativo el Moesp_SID que combina las
prestaciones del MOESP y el N4SID. EI método propuesto tiene la propiedad de
obtener las matrices B y D del modelo de manera sencilla, utilizando como

herramienta matematica minimos cuadrados.
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2.1 Herramientas geométricas.

El propoésito de esta seccidn es introducir los conceptos de un operador de proyeccién
ortogonal y un operador de proyeccion oblicua para un subespacio lineal. Usaremos las
matrices P eR™, QeR™y R eR"™ como variables prototipo, esto quiere decir que
son solamente de uso local para esta seccidn. Los términos de una fila, en una de las
matrices dadas, se pueden considerar como las coordenadas de un vector en el espacio

j-dimensional, siendo j el nimero de columnas de la matriz.

2.1.1 Proyeccién ortogonal.

En la figura 2.1 se muestra la proyeccion ortogonal de las filas de la matriz P sobre las

filas de la matriz Q para el caso en el espacio dimensional es 2.

QiA

P/Q*

P/Q y Q

Figura 2.1

Interpretacion de la proyeccion ortogonal en un espacio j-dimensional (en
este caso j=2). P/Qesta formado por la proyeccién del espacio de filas
de P de manera perpendicular en el espacio de las filas de Q. Por otro
lado P/Q* esta formado por la proyeccion de las lineas de P en el
complemento perpendicular filas espacio de Q.

Para la figura 2.1 el vector y es la proyeccion ortogonal del vectoren Pen Q, (P/Q) y

el vector z es la proyeccion de P la perpendicularde Q , (P/Q™), de forma que :
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P=y+z

Nuestro objetivo es encontrar expresiones para y y para z en funcién de P y Q. De la

figura 2.1 tenemos:

Debido a que z es perpendicular a Q tenemos que zQ" = 0. Por lo tanto:
zQ" =PQ" -kQQ" =0, PQ" =kQQ'
resolviendo para k tenemos:
k=PQ"(QQ")™
Por consiguiente la proyeccion ortogonal P/Q seria:
P/Q=kQ=PQ"(QQ")"Q

Llamemos I1,, al operador que indica la proyeccion ortogonal del espacio fila de una

matriz dentro del espacio fila de la matriz Q eR %
M, =Q"(QQ")™Q

Para que exista la inversa en la expresion anterior la matriz Q debe tener el nimero de

columnas mayor o igual que el niamero de filas, j > q. Por otro lado, si se cumple la
condicion anterior, la expresion: Q" (QQ")™" es la Pseudo Inversa de Moore-Penrose

(e)" de la matriz Q, por lo que podemos resumir:

M, =Q"(QQ")'Q=Q'Q
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Entonces la proyeccion ortogonal de las filas de la matriz P sobre las filas de la matriz

Q, se puede expresar como:

P/Q=PIl, =(PxQ")xQ (2.1)
Por lo tanto

y=P/Q=(PxQ")xQ

Para calcular la proyeccion de P sobre la componente perpendicular de Q, Q°,

encontraremos el valor de la componente z
z=P-y
Entonces:

2=P-PQ"(QQ")"Q
2=P(1-Q"(QQ")7Q)

Si llamamos HQL al operador que multiplica a P para obtener z, es decir la proyeccion

de P sobre la perpendicularde Q , (P/Q"), tendriamos:
z=P/Q" = PHQL
Siendo el operador HQL :

HL=I _HQ

Q

Y nos indica la proyeccion del espacio fila de una matriz en la perpendicular del

espacio fila de la matriz Q.
P/Q" =PI, =P-PQ"(QQ")"Q (2.2)
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A partir de (2.1) y (2.2) podemos expresar:

P=P(II,+I1,.)

2.1.2 Proyeccion oblicua

En lugar de descomponer las filas de P como una combinacion lineal de las filas de dos

matrices ortogonales (HQL yIl,), se pueden descomponer como una combinacion

lineal de las filas de dos matrices no ortogonales Q y R y el complemento de la
proyeccion ortogonal de P sobre Q y R. En la figura 2.2 el espacio filas de P se puede

expresar como.

Figura. 2.2 Interpretacidn de la proyeccién oblicua en un espacio j-dimensional
(en este caso j=3).

Donde la proyeccién ortogonal de las filas de P sobre el conjunto de filas Q y R :

{9

61



Identificacién basada en Subespacios

matematicamente puede ser indicada como:

Q) .. . .(QQ" QrR)(Q
SHRCILS P

La proyeccion ortogonal de las filas P sobre el conjunto de filas formado por Q y R, no
ortogonales, puede descomponerse en dos términos proyectados sobre las filas de Q y

R:
Q
P/(R) = P/Q R+P/;Q

Siendo el término P/, R la proyeccion de las filas de P sobre el espacio filas de R,

siguiendo la direccion del espacio filas de Q y el término P/, Q es la proyeccion de las

filas de P sobre el espacio filas de Q, siguiendo la direccion del espacio filas de R,

figura 2.2.

La proyeccion oblicua se puede interpretar también como la proyeccion ortogonal de las
filas de la matriz P sobre el conjunto de filas de las matrices Q y R y la descomposicién
del resultado como la combinacion lineal de las filas de Q y R, por lo tanto se puede

expresar:

Q 1
P= P/QR+P/RQ+P/(RJ

La proyeccién oblicua del espacio fila de P en la direccion del espacio fila de Q sobre el
espacio filade R, P/, R, se puede expresar como:

P/ R=[P/Q"][R/Q"]R

Reemplazando: P/Q* = PIl,. vy R/Q" = RI1,,. , ecuacion (2.2), se tiene:

P/ R= [PHQL] [RHQL | (2.3)
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2.2. Métodos basados en subespacios

En los ultimos afios, se han probado varios algoritmos 4SID tanto en aplicaciones
practicas como en simulaciones por ordenador. Los resultados se han comparado con
los obtenidos a partir de las herramientas clasicas de identificacibn como son los
métodos de error en la prediccion (PEM) y variable instrumental (IVM). En general, los
métodos 4SID parecen realizar muy bien, incluso cerca del éptimo, la identificacion de
procesos ya sea de tipo SISO como de tipo MIMO. En la presente seccion estudiaremos
los principales algoritmos 4SID los que se pueden dividir en dos grupos los: de
Realizacion, que obtienen el modelo a partir de los parametros de Markov del sistema,
y los Directos, que estiman el modelo directamente de los datos de entrada/salida del

sistema.

2.2.1 Algoritmo de realizacion

Estos algoritmos consideran aplicar al proceso una entrada de tipo impulso:

1, t=0
u(t) = () = {o : -0 (2.4)

Si esta entrada la aplicamos a un proceso descrito por la ecuacién en espacio de estados
(1.77), considerando que no existen disturbios, que el proceso es controlable,
observable y que se encuentra en condiciones iniciales cero, x, =0 (vector nulo), la
salida del proceso y, representard la respuesta impulso del proceso, a la que
Ilamaremos h, . Bajo las condiciones expresadas tendremos que la respuesta impulso

calculada a partir del modelo deterministico en espacio de estados de la ecuacion (1.77)

seria:

0, k<0
y.=h={ D k=0 (2.5)
CA“'B k>0

Por consiguiente, la matriz D del sistema se obtiene directamente de h,.
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A partir de la respuesta impulso: {hk}&l, que viene representada por la serie

CA*'B  (k=12,...N;), podemos construir una matriz Hankel del tipo:

I 1 2 3 hN ]
2 3 4 hN+1
H — h3 h5 h5 . . hN+2 (2 6)
_hi hi+1 h|+2 ' hN+i—l_

Los términos de la serie CA*'B  (k=12,..N;) constituyen los parametros de

Markov [Kailath, 1980].

La matriz H es de dimension: (I xi)x(mxN), N >i, siendo el nimero total de datos:
N; =N +i-1, y puede ser obtenida también a partir de la matriz de observabilidad

extendida de la ecuacion (1.79);

C
CA
[, =| CA? |, (2.7)

CA:\H
con dimension: (I xi)xny la matriz de controlabilidad del sistema:
Q,=[B AB ... AV'B, (2.8)
de dimensién: nx (mx N). Es decir:
H=T.Q, (2.9)
Si el orden del sistema es representado por n y asumimos que i y N son mayores que n,

y consideramos que el proceso en estudio es controlable y observable, entonces el rango

de las matrices de observabilidad y controlabilidad sera n para una realizacién minima
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del modelo en espacio de estados [Kailath, 1980], por consiguiente el rango de H es

también n, igual al orden del sistema.

Por otro lado, si se factoriza la matriz (2.6) en dos matrices de rango n, de la forma
H =1,Q,, entonces I, es una matriz observable y Q. es una matriz controlable para
“algun” modelo en espacio de estados. Esto debido a que si H =T,Q, representa a un
modelo determinado, se demuestra que existe una matriz T no singular nxn tal que:
f“i =Ty fzi =TQ, representan un modelo equivalente [McKelvey, 1995]. Por

consiguiente:

CT
C.A,

I, =| C,A,’ (2.10)
CTATi—l

Q=B AB - AM'B| (2.11)

Donde las matrices A, B, Cty Dt describen una realizacion de estados equivalente al

sistema original descrito por las matrices A, B, Cy D.

La conclusion de lo anterior es que las matrices f“i y Q. pueden ser calculados

directamente de la medicion de la respuesta impulso factorizando la matriz Hankel de la

ecuacion (2.6). Realizada la factorizacion, las matrices Ct y Bt pueden ser obtenidas
directamente a partir de la primera fila de I, y de la primera columna de O,

respectivamente. Para calcular la matriz At se puede aprovechar la propiedad de

desplazamiento invariable de la matriz T;. Se definen las submatrices I,.;y I;.,,,

que se obtienen eliminando de la matriz T la primera y la ultima fila respectivamente:

65



Identificacién basada en Subespacios

[CA
. C. A
f | OA
Cr A
] (2.12)
CT
. C
i = T;AT
C A
Es claro ver que:
Ly =T A (2.13)
por lo tanto:
A =T, i—lTFZ v (2.14)

Donde (.)' representa la pseudo inversa de Moore-Penrose: X = (XTX)™*XT. Esto

debido a que I, no es una matriz cuadrada.

En la practica existen dos problemas para identificar procesos por medio de algoritmos

de realizacion:

1. Es casi imposible estimular un proceso con una sefial de tipo impulso, por lo tanto

se acostumbra estimar la respuesta impulso h, a partir de los datos de medicion de

entrada/salida obtenidos experimentalmente.

2. Otro problema, derivado del anterior, es reducir los efectos de los errores

producidos al estimar la respuesta impulsiva.

La técnica mas utilizada para estimar la respuesta impulso es emplear métodos no
paramétricos, como puede ser el método de identificacién por andlisis de correlacion,
que se basa en la ecuacion de Wiener-Hopf, y que establece la relacion entre las

funciones de auto-correlacion y correlacion cruzada de las variables de entrada y salida

66



Identificacién basada en Subespacios

de un sistema lineal. [Rivas, 1999] [Ljung, 1998]. EI método se describe en el capitulo
1, ecuacion (1.43).

Ry, (K)
RUU (0)

h(k) = (2.15)

Otro método no paramétrico para estimar la respuesta impulso es utilizar la
transformada discreta inversa de Fourier (IDFT) de las mediciones de entrada/salida,
una descripcién detallada de la teoria y algoritmo de aplicacion se puede encontrar en
[McKelvey, 1995]. EI método permite obtener los parametros de Markov a partir de la

respuesta en frecuencia del sistema.

Conocida la respuesta impulso del sistema, se calculan los parametros de Markov y se
procede a construir la matriz Hankel de la ecuacién (2.6), para reducir los efectos de
errores en la estimacion de la matriz A, es necesario que la matriz H tenga una

dimension relativamente grande: N>i>n.

Para factorizar H se utiliza su descomposicion en valores singulares (SVD):

H=QsV’ (2.16)

donde Q y V son matrices ortogonales y S es una matriz diagonal con los valores
singulares en orden decreciente (de mayor a menor: o, >0, >...2 o, >0). El nimero
de valores singulares diferentes de cero es precisamente el rango de H. En el caso ideal
H es de rango n, orden del sistema, esto quiere decir que solamente los primeros n
valores singulares, S, son diferente de cero. En el caso que las mediciones a partir de
las cuales se obtiene la respuesta impulso son ruidosas, todos los valores singulares
seran positivos. El usuario debera entonces decidir en el nimero de valores singulares

mas significativos, lo cual determinara el orden del sistema.

Una vez determinado el orden se pueden dividir las matrices de la forma:
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0 S.||Vv]

S

H-lo, Q] F” 0} [V} (2.17)

Es decir:

H=QSV'+Q.SV'

n=n-"n §TS°S

Debido a que S, de dimension nxn, es distinto de cero y para el caso de un sistema
no ruidoso los valores S son iguales a cero, o en todo caso se asume como parte del
error del modelo ya que son pequefios comparados con los valores S, la ecuacion

(2.17) puede ser representada por:

H=QSV' (2.18)

n=n-"n

A partir de la ecuacion (2.18), se pueden definir las matrices estimadas de

observabilidad extendida y controlabilidad:

f, :Q 81/2
I 2.19
Q_ :Sll2vT ( )

Como se explico anteriormente las matrices Bt y Cr se leen directamente del primer

bloque columna de f)i y del primer blogue fila de f“i respectivamente.

Para obtener la matriz At se resuelve la ecuacion (2.14), ya sea por minimos cuadrados
(LS) o por minimos cuadrados totales (TLS) para sistemas sobredeterminados. A

continuacion se explica de manera muy general la diferencia entre ambos métodos.
Si se tiene un sistema de ecuaciones sobredeterminada:
AX ~B

donde, A (mxp) y B (mxn) son matrices dadas y X debe ser determinada; y ademas, se

considera que m > p, de forma que (genéricamente) no exista una solucion exacta.
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Una de las maneras de encontrar X es mediante el método de minimos cuadrados (LS),

gue minimiza la funcion:
. 2 2
2 b= Ax | =B - AX|
k=1
aqui, b, y x, denotan las columnas de B y X respectivamente. EI método aproxima la
solucion a partir del modelo:

B+AB=AX

donde AB representa el término de error. Para estimar los valores del vector X se

minimiza la expresion del error:
. 2
min] B[

sujeto a la condicion: B + AB = AX
Esta claro que el método considera sélo los errores en la matriz B.

Otro método, el de Minimos Cuadrados Totales (TLS), no solamente considera el error
en la matriz B sino que también en la matriz A, de manera que la solucién se calcula

minimizando:
min|AB[; +[AA];
sujetoa B+AB = (A+AA)X

Un algoritmo de solucion basada en Minimos Cuadrados Totales es presentado en
[Viberg, 1998].

Finalmente, la matriz D; para un sistema equivalente es igual a la matriz D, que se

obtiene directamente del primer valor de la respuesta impulso:
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D, = h(0)

El algoritmo de realizacién lo podemos resumir en el siguiente cuadro:

Algoritmo de Realizacion: Estimacion del modelo a partir de la respuesta impulso

1. Calcular la respuesta impulso del sistema h, a partir de los datos de entrada/salida

seleccionados para la identificacion.

2. Determinar los pardmetros de Markov h,, h, ..., h .

T

3. Obtener la matriz D del sistema en espacio de estados: D = h,,

4. Construir la matriz Hankel H a partir de hy, h,, ---hy , de dimension

(Ixi)x(mxN), con el nimero de filas i >ny de columnas N >i. Observar que

N, =N+i-1
I 1 2 3 hN ]
2 3 4 hN+1
H — 3 5 5 hN-ﬁ-2
_hi hi+1 hi+2 hN+i—l_

5. Realizar la descomposicion en valores singulares de H

H=QsV’

6. Determinar el orden del sistema n a partir de los valores singulares de mayor valor y

dividir H en:
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S, 0 |v/'
H= I | "
[Qn QS]|: O SS:||:VST:|
donde S, contiene los valores singulares de mayor valor

7. Determinar las matrices de observabilidad extendida y de controlabilidad:

1ﬁ‘i = QnSr::/2

f)_ — Sl/ZvT

8. Se calculan las matrices Cty Bt del sistema en espacios de estados:

C, =J.I;

B, =Q,J,

|
J1:('| le(i—l)lj ¥y, {O(N mem}

siendo 1, es la matriz identidad kxk, 0,,; la matriz cero k x

9. La matriz At del sistema en espacio de estados se calcula a partir de:
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CA

CAf

_CT i-1
C,

A C
Iia = T;AT

_CT i-2

I
)1

dondE: AT 1: i—lTFZ s

2.2.2 Algoritmos directos

De los algoritmos que han sido desarrollados dos de ellos se han constituido en los
métodos estandares para la identificacion de procesos: MOESP y N4SID. Una discusion
completa de las similitudes en ambos algoritmos se puede encontrar en [Van Overschee
y De Moor, 1995], nosotros abordaremos los aspectos que diferencian ambas

metodologias.

El objetivo de obtener las matrices de estado del proceso es planteado en dos etapas, la

primera consiste en determinar la matriz de observabilidad extendida I, ecuacion
(1.79), previa determinacion del orden del sistema n. Para el segundo paso los
algoritmos aplican diferentes estrategias, la figura 2.3 muestran los caminos que siguen
el MOESP y el N4SID para encontrar el modelo del proceso en espacio de estados,
ecuacion (1.77).

La matriz de observabilidad extendida I'; se obtiene aprovechando las herramientas

geométricas explicadas en la seccion 2.1, mientras el MOESP emplea la proyeccién
ortogonal, para operar con las matrices Hankel de entrada/salida , el N4SID lo hace con

proyeccion oblicua.
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Una vez calculada la matriz de observabilidad el MOESP determina las matrices Aty
Cr a partir de la propiedad de desplazamiento invariable que presentan la matriz T, lo
hace en forma similar al algoritmo realizacion ecuacion (2.14). Después de calcular las
matrices At y Ct se obtienen las matrices restantes Bty Dr, del modelo (1.77) y las
matrices de covarianza Q, R, S de la parte estocastica del modelo. Ver la trayectoria

izquierda la figura 2.3

En el lado derecho de la figura 2.3 se puede observar los calculos realizados por el
N4SID, luego de determinar la matriz de observabilidad extendida I, se obtienen los

estados del sistema y en combinacion con las entradas y salidas se calculan las cuatro

matrices del sistema.

v v v

A,C X,
v i i h 4
B.D,Q,RS AB,C,D,Q,RS
MOESP N4SID

Figura 2.3. Algoritmos de identificacion 4SID directos
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2.2.2.1 Algoritmos MOESP (Multivariable Output Error State Space Model

Identification)

Abordaremos dos de los algoritmos MOESP desarrollados por [M. Verhagen, 1993], el
Ordinary-MOESP, por su sencillez y porque sirve de base para el siguiente algoritmo
que estudiaremos el PO-MOESP.

Ordinary-MOESP

Para calcular las matrices del subsistema deterministico del sistema en espacio de

estados, ecuacion (1.77), el algoritmo resuelve la ecuacion (1.86):
Yin =Xy +HU (2.20)

Donde Y,, y U, son las matrices Hankel de las ecuaciones (1.83) y (1.84), I la

matriz de observabilidad extendida y H, la matriz Toepliz de la ecuacion (1.81). Si

multiplicamos la ecuacion por la proyeccion dentro de la perpendicular del espacio fila

de U: [I,, =1-UT(UU")™U, considerando que la entrada u(k) es lo

suficientemente persistente, con el nimero de columnas de las matrices Hankel N >i y

que
U i,N Hul = 0
la ecuacidn (2.20) quedaria expresada de la siguiente manera:

Yoo IL,. =T X, I (2.21)

UL!

Por otro lado, por definicion, la sefial de entrada debe ser lo suficientemente persistente

[M. Viberg, 1995] [T. Mackelay, 1997] lo que hace que: rango(U,,)=mi Yy si
consideramos que el orden del sistema es n, entonces el rango de X, sera n, por lo

tanto:
rango(X;  I1,.)=n (2.22)
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Como consecuencia de (2.22), los términos Y, I, de la ecuacion (2.21) y T; de la

ecuacion (2.20) tendran el mismo espacio columna, hay que recordar que se ha
considerado que el sistema es de realizacion minima, ecuacion (1.77), por lo tanto el

rango de I, es n. Estas consideraciones nos permiten obtener la matriz de

observabilidad extendida a partir de una descomposicion truncada de valores singulares

(SVD)de Y, II,..

Si se aplica una descomposicion en valores singulares (SVD) al operando izquierdo de

la ecuacion (2.21) y obtenemos el espacio columna de: Y;  I1 ., estariamos calculando

UL!

I.

Y I, =, U,] {o SO} BT} (2.23)

Donde U, , de dimension (ixm,n), contiene los n principales vectores singulares y la
diagonal de la matriz S, los correspondientes valores singulares. En ausencia de ruido
S, =0. Sin embargo en la practica, sera necesario decidir cual es numero de valores

singulares mas significativos. Entonces la matriz estimada de observabilidad extendida

puede ser tomada como:
I,=U (2.24)
existiendo una matriz no singular T (nxn) que cumple:

I,=r,T* (2.25)

por lo tanto la matriz de observabilidad extendida obtenida en la ecuacion (2.24)
contiene las matrices correspondiente a una transformacion equivalente del sistema

original. Otra alternativa a la relacion (2.24) es usar

I =U, Ss¥? (2.26)
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sin embargo, estariamos en el caso de un sistema equivalente representado en la

ecuacion (2.25) donde la matriz de transformaciones: T =S''?

La matriz C, se obtiene directamente de f“i, ecuacion (2.10) y por el principio de

desplazamiento invariable de la matriz de observabilidad extendida podemos calcular la

matriz A., de manera similar a como se obtuvo en el algoritmo de realizacion, ecuacion

(2.14).

Una manera practica y numéricamente eficiente de resolver la ecuacion (2.23), es

aplicar una factorizacion RQ a las matrices Hankel de los datos de entrada y salida,

U
ecuaciones (1.83) y (1.84), previamente acomodados de la forma: {Y} siendo R una

matriz cuadrada triangular inferior y Q una matriz Ortogonal, de forma que:

PRETA
Y R21 RZZ QZ

(mi+li,N) (mi-+li,mi+li) (mi+li,N)
en la ecuacion (2.27) se cumplen las siguientes relaciones:

U=R,Q

U' =Q/R}

Y =[R,,Q, +R,,Q,]
QxQ =1

Q,xQ/ =0

A partir de la ecuacion (2.2) y las relaciones anteriores podemos desarrollar el término

Y II,. de laecuacion (2.21) de la siguiente manera:

Y, IL,. =Y -YUT(UU™) U
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Y1, =R, Rzz]{glj—[&l Re ]-[81 jQJ Ry (RiQQ R RQ,

Ql Q Q T T T Ty-1
Y H L= R21 R22 i - RZl R22 ! ! lT Rll Rll 11 Rll Rll 1
oo =1 ][QJ [ ][onl J (R,QQ R, )*R,Q

Yi,N HUl = [RZlQl + RzzQz]_ R21-[R1T1(R11QlQ1T R].Tl)_l Rn] Q

Teniendo en cuenta que R,, (mixmi)es una matriz no singular, la expresion

[RlTl(RanTl)‘1 Rn] esigual a R/ (R/,)" =1, entonces:
Yi,N HUL = [R21Q1 + RzzQz]_ R21Q1
Yi,N HUL = Rzzsz (2-28)

Ademas, de acuerdo con la ecuacion (2.22), se puede comprobar que el espacio

columna de R,,es igual al espacio columna de Y;  II, . , por lo que se puede usar

R, en la descomposicion singular de (2.23).

Rzzz{un uo} {S" O} {Vq (2.29)
0 So| V]

A partir de la ecuacion (2.24), del espacio columna U, , podemos estimar la matriz de

observabilidad extendida T,

C,
C,A,
I',=U,=| C,A? (2.30)

C.Al"

Ahora, aplicando la propiedad de desplazamiento invariable de U, (lixn) se pueden

obtener las matrices A; y C;:
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Siendo 1, la matriz identidad de k xk, y la matriz 0, . representa la matriz cero k x j.

kx j

Para determinar las matrices B, y D, partimos de las ecuacion (2.20) y (2.27), ademas

sabemos I', =U_ por lo tanto:

Yi,N =T Xy +HiUi,N

Q

[RZI Rzz] Ql :FiXN+HiRllQ1
L2 |
_Q_

[R21 Rzz] Ql :UnXN+HiR11Q1
L2 |

R,Q, +R,Q, =U X +H,R,Q,

Si multiplicamos la expresion anterior por la derecha Q; y por la izquierda U]

(li—nxli), ver ecuacion (2.29), y teniendo en cuenta que (U, )U, =0 se tendria:

UJH, =UJR,R;} (2.32)

A partir de la ecuacion anterior podemos obtener la expresion (2.33), donde

Z=U]R,R; yU® =JU,_, verecuacion (2.31).

E(:1:m) Ug L) Ui t+L:2) - UGIa-2:1)
5(:,m+‘1:2m) _ ug(:,|.+1:2|) 5 0 [Il (21)] [D}(2.33)
: : K 0 : 0 US| |B
2mi-1)+Lmi)| U7 1G-D): 1) 0 0
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Las matrices D y B, se obtienen resolviendo la ecuacion sobredeterminada (2.33) que

se puede calcular por minimos cuadrados.

PO-MOESP: (Past Outputs - MOESP).

Es la version méas completa de los algoritmos MOESP propuestos por [M. Verhaegen,
1994]. El algoritmo anterior, Ordinary-MOESP identifica al sistema en espacio de
estados como si fuera puramente determinista, es decir con w(k)=0 y v(k) =0, ver
ecuacion (1.77). Sin embargo en la realidad todo proceso tiene perturbaciones tanto en
el proceso como en la medicion de la respuesta del sistema, esto hace que las
propiedades geométricas asumidas en la ecuacion (2.20) se pierdan, debido a la

presencia del ruido.

Para salvar el inconveniente de las perturbaciones, construimos a partir de la ecuacion

(1.77), de manera similar a la ecuacion (1.82), la expresion:

yi(k) = I x(K) + H;ui(K) + ni(k) (2.34)

donde el término n, (k) =¥, w, (k) + v, (k) contiene los disturbios, ¥, se define como la

matriz Toepliz:

0 0O - 00
0 ... 00

¥ =| CA cC - 00 (2.35)
: R 0
CA™? CA™® ... C 0

La ecuacion (2.34) se puede representar, para un numero de observaciones

N; =N+s—-1, de forma similar a la ecuacion (2.20), es decir usando las matrices

Hankel de entrada y salida definidas en las ecuaciones (1.83) y (1.84):

Ys,N = FSX:L,N + HsUs,N + Ns,N (2-36)
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donde N, es la matriz Hankel de n(k), que se define igual que las ecuaciones (1.83)

y (1.84). La matriz de estados X, se encuentra definida en la ecuacion (1.85).

Con la finalidad de remover los efectos de las perturbaciones se introduce el concepto
de “variable instrumental” [Ljung, 1987]. Lo que se busca es que el vector de
instrumentos sea no correlacionado con el ruido y altamente correlacionado con los
estados y que ademas sea ortogonal a la entrada en la ecuacion (2.36), [M. Viberg,
1995, 1997], [T. Gustafsson, 1997, 2002]. Esto permite ademéas que el rango de la

ecuacion (2.22) se mantenga.

El algoritmo MOESP considera como vector de instrumentos las mediciones de entrada
y salidas pasadas obtenidas de dividir las matrices Hankel de las ecuaciones (1.83) y

(1.84) en submatrices Up y Ur, Yr Yy YF, siendo

ul u2 cee cee uN
u2 u3 cee cee uN+l

Up=|: & 5 (2.37a)
_ui Uy o o uN+i—1_
ui+1 ui+2 ui+N
|"|i+2 ui+3 ui+N+1

U=+ & : (2.37h)
_Uzi Upipg o0 o u2i+N—1_

De forma similar a las expresiones de (2.37) se representan Yp, Yr, Np ¥ NFr. Se
considera en la divisién de las matrices s=2%*i, siendo i >n. La matriz de variable

instrumental es:

A partir de las expresiones anteriores se define el modelo para las salidas:
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Ye =X,y +HUc +N¢ (2.38)
Donde X;  es la matriz de estados definido en la ecuacion (1.85):

Xi,N:[X X i+3 Xi+N]

i+2

X

i+1

Con el objetivo de eliminar la entrada U_de (2.38) usamos una proyeccion de las
salidas sobre el complemento ortogonal de las espacio filas de las entradas futuras U,

[T, =1-Uf (U U{)"U,, similar a la ecuacion (2.21), obteniendo de (2.38):

YF HUé = l—‘ixin HUé +N|: HU,% (239)

De acuerdo con las consideraciones iniciales las perturbaciones son estadisticamente

independientes de la entrada u(k) y la salida y(k), por lo tanto son no correlacionados.

Bajo esta consideracion no existe correlacion entre Ne y las entradas Ur es decir:
N.U! =0
por consiguiente el término:

NFHUi = Ng (I _U;(UFU;)_luF) =N¢
Ademas, si multiplicamos la ecuacion (2.39) por W, = [U; YPT]:
YF HULWI;I— :Fixi,N HULWJ +NF HULWFTI (2'40)

y se considera que no existe correlacion entre las entradas/salidas con el disturbio, es

decir:

E[nfu;]:o,

E[nfy;]:O
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entonces el factor que representa las perturbaciones tiende a cero cuando el nimero de
mediciones tiende a infinito [M. Viberg, 1997], [M. Jansson, 1996]

lim = N, [T, W] =0 (2.41)
T

Ny —o0

Por lo tanto, se obtiene de la ecuacion (2.40):

Ye Ty, W =T X T, W (2.42)

Bajo las mismas consideraciones hechas para la ecuacion (2.22), con relacion a las
caracteristicas de la sefial de excitacion [M. Verhaegen, 1993], podemos determinar

que:
rango (X I, Wp)=n (2.43)
Asi, los n principales vectores singulares izquierdos de:

Ye I, Wy (2.44)

nos permiten obtener de manera consistente la matriz de observabilidad extendida T, .

Una manera eficiente de descomponer en sus valores singulares la expresion (2.44) es
propuesta por [M. Verhaegen, 1994], se trata de aplicar una factorizacion RQ a los
datos de entrada/salida previamente ordenados de la forma como se muestra a

continuacion.

U, R, Q,
Up _ Ra Ry x Q. (2.45)
Yp R31 R32 R33 Qs
YF R41 R42 R43 R44 Q4
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Utilizando la ecuacién (2.45) y la proyeccion ortogonal: [T, =1-Uf(UU{) U,

podemos demostrar facilmente, de manera similar a la deduccién de la ecuacion (2.28),

que:

; R, 07
Ye Hué W, = [R42 R43] R R J (2.46)
32 33

por lo tanto de la ecuacion (2.42):

R, O T
(2.47)

L Xy HUTWPT :[R42 R43] {Rsz Ry,
La matriz de observabilidad extendida se obtiene de la descomposicion en valores
singulares (SVD) de:

R, le{un Uo} ﬁ, S? } {H (2.48)

(2.49)

(2.50)

R, 071
xi,Nnungzsnvg[ z }

R32 R33

De manera similar al algoritmo Ordinary-MOESP, las matrices At y Ct (equivalentes
de las matrices A y C) se obtienen haciendo uso de la propiedad de desplazamiento

invariable que presenta U, , ecuaciones (2.30) y (2.31):

Para estimar las matrices Bt y D se propone en [M. Verhaegen, A. Varga, 1994] un
método que ofrece mayor precision que el empleado en el Ordinary-MOESP, ecuacion

(2.33). El procedimiento consiste en trabajar directamente con los elementos de las
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matrices Bt y D, cada elemento se representa como bij y drj, donde: i  [1,n], je[Lm]
y he [L I]. Si asumimos conocidas las matrices At y Ct (o las matrices equivalentes A

y C) la variable de salida, para un sistema lineal invariable en el tiempo representado

por la ecuacion (1.77), puede escribirse como:

Yig %
Yo P2
Vaos O
T B A e N A IO B A A vl I
Yu i
Yo D
_yNTI_ _bnm_
d ]
d12
L@ U@ - oum b 0 0 o 1y
+ . . . : || : —
0 0 b u® uw@ - oumf] "

i 12 (2.51)
Ixm :
_dlm_

La salida del sistema, normalmente acomodada como una matriz donde cada fila
representa a una de las salidas, se muestra como una columna, los datos

correspondientes a cada salida aparecen en forma consecutiva hacia abajo:

Y
Ya
@ @ - o) y;l
y. (h) = y2:(1) y2:(2) y2z(|) —y, = _T (2.52)
V@ Ve @ Y ) z
[ Y|
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La variable y, se obtiene como salida del siguiente subsistema:

Xlij+1 = Axli<j +&Uy (1) (2 53)
yp =Cx} ’

donde e, es el vector formado por la i-ésima columna de la matriz identidad (nxn).

Resolviendo la ecuacién (2.51) por minimos cuadrados podemos obtener los elementos

bij y dnj, a partir de los cuales podemos determinar las matrices Bty D.
2.2.2.2 El algoritmo N4SID

A diferencia de los algoritmos MOESP, que determinan las matrices del sistema a partir

de la matriz de observabilidad extendida T, el algoritmo N4SID encuentra en su parte

inicial un conjunto de estados estimados )Zi. Una descripcion completa del algoritmo

N4SID se encuentra en [Van Overschee y De Moor, 1994].

Podemos considerar, de manera similar al algoritmo PO-MOESP, que el N4SID parte

de la ecuacion (2.38):
Ye =X, +HU + N

con la finalidad de eliminar el término que corresponde a las entradas futuras U., la
ecuacion anterior es multiplicada por la derecha por la proyeccion ortogonal de U. :

I1,, =1-Uf (U U{)"U,, obteniendo la ecuacion (2.39):

YT, =T X Ty, +N, T,

Debido a que no existe correlacion entre el ruido y las entradas se tiene:

Por lo tanto:
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Ye Hué =Xy 1_[Ué +N¢ (2.54)
El siguiente paso consiste en asignar unas matrices de peso W, y W, :
W,Ye Hué W, =W,I; X Hué W, +W,N W, (2.55)

Las matrices de peso deben ser escogidas de manera que cumplan los siguientes

condiciones:

1. rank(W.I';) = rank(T",) (2.56)
2. rank(X;) = rank(X; \ I1,. W,) (2.57)
3. W,N-W, =0 (2.58)

Las dos primeras condiciones garantizan que el rango n, propio de T’;X; , se mantenga

después de proyectar sobre U y ponderar la ecuacion con las matrices W, yW, . La
tercera condicion expresa que W, debera ser no correlacionada con la secuencias de

ruido w, y v,.

Cumplidas las tres condiciones anteriores, podemos descomponer en valores singulares

(SVD) W,Y, HUé W, , de forma que:
WLY, [T, W, =USV

Sn 0 VnT (259)
et i 2]

Al igual que en el algoritmo de realizacion de estados y en los algoritmos MOESP, la
factorizacion SVD permite determinar el orden n del sistema, a partir de los valores

mayores que cero de la diagonal de la matriz S, por lo que se puede afirmar:
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rango(W,Y. 1"[Ué W,)=n
WTI, =U S

Xi,N HUéWZ = SiIZVnT

El algoritmo N4SID considera como matrices de peso [W. Favoreel, 1998], [Van
Overschee y De Moor, 1997]:

W1:||i

(2.60)
Wz = (Wp HUFL)WLW P

Por lo tanto, a partir de los vectores singulares del lado izquierdo, que corresponden a
los valores singulares distintos de cero ecuacion (2.59), se puede obtener la matriz de

observabilidad extendida I,. Ademas, el N4SID asume que la matriz de estados

estimada es:

~

Xin = Xin I1,. W, (2.61)

Ug
Es decir, )~(LN es un filtro de Kalman estimado de los estados X, , [W. Favoreel, 1998],

Si se reemplaza en la ecuacion(2.55) las matrices de peso W, y W,, definidas en la

ecuacion (2.60), que cumplen las condiciones necesarias dadas por las ecuaciones

(2.56), (2.57) y (2.58) y teniendo en cuenta la ecuacion (2.61) se tendra:
Ye I, W, T, )'W =T X (2.62)

En la ecuacion (2.62) se puede observar que el término de la izquierda es la proyeccion

oblicua de Y., ver ecuacion (2.3). Es decir, el término representa la parte del espacio
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fila de Y. que se proyecta en la direccion del espacio fila de U sobre el espacio fila

de W

P

Para encontrar la proyeccion oblicua de Y., el N4SID realiza una factorizacion RQ del

siguiente arreglo matricial:

T

<< Ccc

R11

R21 R22

RSl R32 R33

R41 R42 R43 R44

(2.63)

Luego a partir de la ecuacion (2.62), y de forma similar a como se obtuvo (2.3), se

procede a encontrar la proyeccion oblicua de Yr, Z,

2, =Y, T, 0, [L,)W = [F 6] [ MW,

siendo:

(2.64)

F=[Re Ral-Ru RalRe Ral*[Ru Ra]

G= [R43 R44]
‘ { R, O
R3l RSZ
) 0}
M =
Ry; O
U
W, = P}
RE

}{Rﬂ O}k[R21 Ryl *[Ry Ry

R31 R32

A partir de la descomposicion en valores singulares (SVD) de Z,, ecuacion (2.59), se

determina la matriz de observabilidad extendida y la secuencia de estados estimados:
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r,=uU,s"? (2.65)

(2.66)

~

De manera similar a como se ha encontrado X;, se procede a determinar X,

partiendo de:

Zig=Ye Iy W, I, )W (2.67)
Donde
_ui+2 ui+3 e ui+N-¢-l |
l"Ii+3 ui+4 ui+N+2
U.=| : : P : (2.68)
LUy Upiyg oo o Ui |

de igual forma se define Y__,y W, es:

ul uN
u. T
W = i-1 N+i-2 (269)
p yl yN
L Yia “ Ynsicz

Luego de determinar las secuencias de estados X; y X,,,, se puede escribir la ecuacion

de estados (1) como:
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{Xm}:[A B} |:Xi ]i_{pw} (2.70)
Y. C D] |U. Py

Siendo:

Y|:1:[yi Yia YN]’

U|:1:[ui Uy o U]

y p, Y p, Matrices residuos.

La ecuacion (2.70) puede ser resulta mediante minimos cuadrados, obteniéndose las

matrices del sistema deterministico: A, B, C, y D.:

-~ ~ 2
. X i+l N A B X i (2 71)
AB.C.D Yo C D] |U. .
El subsistema estocéastico se determina a partir de los residuos:
Q S| . 1|Pu ToT
~ lim — 2.72
|:ST R N —ow N , [pw pv ] ( )

2.2.2.3 Algoritmo propuesto: Moesp_SID

A partir de los algoritmos estudiados se presenta un método alternativo que combina las
prestaciones de los métodos MOESP y N4SID. El algoritmo propuesto determina las

matrices A; y C; de manera similar al método MOESP, luego se estiman los estados

del sistema utilizando la proyeccion oblicua de la ecuacion (2.64) y finalmente se

determinan las matrices B, y D resolviendo la ecuacion:

SR e
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La solucion de (2.73) se encuentra mediante minimos cuadrados, ventaja que ofrece el
algoritmo frente al MOESP.

El algoritmo permite estimar muy buenos modelos cuando las sefiales de entrada/salida
obtenidas del experimento son poco ruidosas, restriccion que puede ser superada con un

adecuado tratamiento de las sefales.

El algoritmo Moesp_SID se describe en el siguiente cuadro:

Método de Identificacion Directa: Moesp_SID:

1. Construir las matrices Hankel Up , UF, Yp Yy YF:

U, u, uy
u2 U3 cee cee uN+1
Up _| . .

(Ui Uy oo Ui |
ui+l ui+2 ui+N
ui+2 ui+3 ui+N+l

U,: _ . . .

_u2i Upiyg =0 o u2i+N—l_

De igual forma se definen las matrices Y, y Y.

2. Se encuentra la factorizacion RQ del siguiente arreglo de matrices:

Ue Ry Q
Up _ Ry Ry « Q,
Ye Ry Rsp Ry Qs
Ye Ry Rp Rg Ry Q,
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valores singulares:

4. Estimar las matrices A,y C;:

3, =1 0 3,=|0 L3 =]
! [(i-l)l (i-1)|x|} 2 ((i—l)lxl (i—1)|J 3 ('

5. Encontrar la Proyeccion Oblicua: Z, =Y. I1,, W, I1,,)"W:

6. Estimar los estados:

donde ()" es la Pseudo Inversa de Moore-Penrose

3. Encontrar la matriz de observabilidad extendida mediante descomposicion de

0 J
Ix(i-1) |
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7. Definir:

X, =X; (:1:N =1),
)ZM:)ZT(:,Z:N),
u,=U-(2:ml:N-1),
Y, =Y-(1:11:N-1)

8. Determinar B,y D resolviendo por minimos cuadrados:

Pl A R3] )

9. Determinar el vector de residuos:

10. Estimar la matriz de covarianza del subsistema estocastico:

sl bl

2.3 Aplicacion practica:

Como aplicacién de las técnicas de identificacion basadas en subespacios, se presenta
un caso practico de encontrar el modelo de unas de las plantas del laboratorio del
Departamento de Ingenieria Automatica y de Sistemas de la Universidad de Valladolid.
La planta experimental trata sobre dos tanques que se encuentran comunicados entre si,
cada tanque es llenado con agua a través de una bomba con alimentacion

independiente, en la figura 2.4 se muestra un esquema de la planta.

Para la identificacion se utilizan como sefiales de entrada al proceso la tension de

alimentacion a las bombas y como salida los niveles de cada tanque, es decir es un
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sistema de 2 entradas y dos salidas. Como punto de operacion de la planta se considera
un 40 % de sefial de comando para cada bomba y un nivel de 60% de llenado para los

tanques, en la figura 2.5 se muestra las caracteristicas de las sefiales de alimentacion a

las bombas.
Transmisor,de Transmisoi de
Nivel | Nivel B
Bomba 1 7 omba 2
M | /
i—b_k)— - ol = —&<}—I
Figura 2.4 Planta Experimental
Bombat (pc)
S0t
40
30t : . : '
1] s00 1000 1500 2000
Bombaz 1PC)
50t
40
30t : . . :
1] s00 1000 1500 2000

Figura 2.5. Sefales de comando a las bombas
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La variacion del nivel para cada tanque se presenta en la figura 2.6. Como se puede
apreciar las graficas de los niveles tienen un comportamiento muy similar a pesar que
las sefiales de excitacion de las bombas son diferentes, esto se debe a que los tanques
estan trabajando a lazo abierto e interconectados, por lo tanto los niveles son
mantenidos por vasos comunicantes. Otro aspecto importante, es que durante el
experimento no se logra alcanzar el estacionario en el nivel de los tanques, ya que esto
se lograria si el caudal de entrada es igual al caudal de salida, condicion que no puede

ser lograda facilmente cuando el sistema esta a lazo abierto.

nivell [P

20

1] SO0 1000 1500 2000
INiveIE (P .

0 200 1000 1300 2000
tiempo (zequndos)

Figura 2.6 Variacion del nivel en cada tanque.

Para la identificacién con los métodos de identificacién basados en subespacios, los
datos son previamente tratados a través de un filtro pasa alto a una frecuencia @ =0.
En primer lugar se estima el orden del proceso a partir de los valores singulares. En la

figura 2.7 se muestran los valores singulares para el método de realizacién de estados.
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Configuracion . Graficos Modelo Estimado

Realizacion de Estados

eterming gl Orden del Proceso
ueqo Fresione Continuar

Figura 2.7. Valores singulares, método de realizacién de estados

De acuerdo con los valores singulares el orden del proceso es estimado en 1. En las
figuras 2.8 y 2.9 se muestran los resultados de la comparacion de las sefiales reales y las

obtenidas a partir del modelo.
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7 Sub Espacios 13 =

Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

hetodo de Identificacién:l Eealizacion de Estados
1.5 T T T

] a0 1000 1500 2000
Mivell Fit: 0.05713

Fespuesta ReallAzul) %5 Simulada werde)

% Froceso con 2 Salidas.
% Fulze Enter para wisualizar la salida: 2

) Sub Espacios

- Configuracidn  Graficos  Modelo Estimado

hdetodo de Identificacién:l B ealizacién de Estados Ll

1 . 5 T T 1 1 =
1F
0.5 r
|:| -
nstk

1 \ , . . Identificar
] 500 1000 1500 2000 2500

Mivel2 Fit: 0.055374

Agregar Sumario!

Fespuesta Real(Azul) WS Simulada (werde)

i Identificacion Terminada

Cerrar

Figura 2.9. Método de realizacion de estados respuesta para el Nivel 2

Los valores singulares para el método Moesp_SIM se presentan en la figura 2.10. A

diferencia del método de realizacién de estados, con el método Moesp_SIM el usuario
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puede elegir el orden del proceso dentro de un mayor nimero de opciones, en este caso
cuatro valores. El resto de valores singulares representarian la componente de ruido
presente en las sefiales de medicion. De acuerdo con la figura 2.10, se puede optar por

elegir un orden 2, ya que serian los valores singulares de mayor valor.

“} Sub Espacios i [w] 4|

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

tdetado de ldentificacion:{MoespsiM

10 T T
®
o'k
1 L
®
1|:|'1_______x_,<__ e e e e e e e e
L }
Boowowm ow -

1|:|'2 1 1 1

1] 5 10 15

[DEMNTIFICACION BASADA EMN SUB-ESPACIDS

% Determine el Orden del Proceso
% Luego Fresione Continuar

Figura 2.10. Valores singulares para el método Moesp_SIM

Para el orden seleccionado 2, las respuestas del modelo son comparadas con sus
correspondientes sefiales reales en las figuras 2.11 y 2.12. Como se puede observar los
resultados obtenidos son mejores que en el caso de la identificacion por el método de

realizacion. La comprobacién de los datos experimentales y(t) con los datos del

modelo y,, (t) es medido por el valor cuadratico medio del error :

—_ Jz(y(t),; Y (1)) 2.1

y queda especificado por el pardmetro Fit en cada una de las graficas.
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} sub Espacios

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

MOESP-SIk

Continuar,

roceso con 2 Salidas.

P
%2 Pulse Enter parawisualizar la salida: 2

Cerrar

Figura 2.11. Método Moesp_SIM respuesta para el Nivel 1.

‘} Sub Espacios
- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

MOESP-SIM

Identificar

% ldentificacian Terminada

Cerrar

Figura 2.12. Método Moesp_SIM respuesta para el Nivel 2.
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El método propuesto Moesp_SID estima el orden del proceso de manera similar al
método Moesp_SIM, como se puede apreciar en la figura 2.13 los valores singulares
obtenidos son los mismos que los mostrados en la figura 2.10. Las consideraciones para
seleccionar el orden del proceso son las mismas que las explicadas para el método

Moesp_SIM, por lo tanto se elige un orden 2.

rﬂ Sub Espacios [._][E]ﬁ

Configuracién
102 b&todo de Identificacién:'MDEgp_gm
x T T T
10
s
10° }
H
®
'10-1— ''''''' = X—X_x'—x'g'x —————————————
* # 2 w - y .
-10_2 1 1 1
0 5 10 15

IDEMTIFICACION BASADA EM SUB-ESFACIOS

% Determine el Orden del Froceso
%% Luego Presione Continuar

Figura 2.13. Valores singulares para método Moesp_SID

En las figuras 2.14 y 2.15 se pueden observar las respuestas correspondientes al modelo
obtenido con el algoritmo Moesp_SID. Las respuestas son muy similares a las obtenidas

con el método Moesp_SIM, sin embargo, el error de comparacion entre las sefiales
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reales y las estimadas con el modelo, es relativamente menor para el algoritmo

Moesp_SIM, esto debido a que el algoritmo obtiene con mayor precision la matriz B.

-} Sub Espacios =101 x|

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

hdetodo de Identific:ac:ién:lMDEgp_gm

1.5

] 500 1000 1500 2000
Mivell Fit: 0.044365

Fespuesta Real(Azul) %3 Simulada (verde)

> Proceso con 2 Salidas.
Fulse Enter para wisualizar la salida: 2

# Sub Espacios

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

hdetodo de Identificacién:lMDEgp SID
1.5 T T i

2000

1000 1500
Mivel2 Fit: 0.033345

500

Fespuesta ReallAzul) %5 Simulada fwearde)

5 ldentificacion Terminada
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Figura 2.15. Método Moesp_SID respuesta para el Nivel 2.

Para el caso de los dos ultimos métodos de identificacion a lazo abierto, se ha podido
seleccionar un orden mayor a 2, ya que como podemos observar en las figura 2.10 y
2.13 el nimero de valores singulares mayores a cero son cuatro. En la tabla 2.1 se
presentan los valores del error cuadratico medio, pardmetro Fit, para cada uno de los

niveles, considerando los tres métodos de identificacion y variando el orden de 2 a 4.

Realizacion de Estados Moesp_SIM Moesp_SID

2 3 4 2 3 4 2 3 4

Nivel 1 | 0.057 | 0.053 | 0.053 | 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.04 | 0.03

Nivel 2 | 0.058 | 0.052 | 0.049 | 0.03 | 0.02 | 0.02 | 0.03 | 0.03 | 0.02

Tabla 2.1. Parametros de error para los tres métodos de identificacion.

Como se puede apreciar en la tabla 2.1 al aumentar el orden los errores de comparacion
disminuyen ligeramente, para los métodos Moesp_SIM y Moesp_SID permanecen muy
similares. Se debe tener en cuenta que el método de realizacién de estados estima las
matrices B y D como parte del algoritmo, sin embargo, los otros dos métodos pueden o
no estimar la matriz D, en los casos estudiados solo han estimado la matriz B. El

modelo estimado para el método Moesp_ SIDde orden 2 de muestra en la figura 2.16.

Los métodos de identificacion basados en subespacios ofrecen la alternativa de realizar
una identificacion cultivar iable, es decir las sefiales de excitacion son cambiadas de
manera simultanea, de esta forma el modelo que se obtiene representa mejor las
caracteristicas de acoplamiento que puedan existir entre las entradas Y las salidas, esto

es demostrado con la respuesta al salto del modelo estimado, figura 2.17.

Se puede advertir en la figura 2.17, el fuerte acoplamiento existente entre el caudal de
la bomba 1y el nivel del tanque 2, de igual forma el caudal de la bomba 2 y el nivel del
tanque 1, esto es debido a que los tanques estan interconectados y operando a lazo
abierto. El tiempo de establecimiento es de aproximadamente 350 segundos, hay que
considerar que los datos utilizados en la identificacién no dan la suficiente in formacion

para determinar con precision el tiempo de establecimiento, ya que seria necesario

102




Identificacién basada en Subespacios

regular el caudal de entrada igual al caudal de salida, condicién dificil de cumplir

trabajando a lazo abierto.

Maodelo del Proceso. Orden: 2

B:
-0.00058254 -0.00058063
3.7551e-005-7.4535=-005
C
527883 148042
-ST.2T58 0 -14.85T1
0
0o
0o

Figura 2.16. Modelo en espacio de estados para el proceso identificado

Respuesta escalon del proceso identificado
Fram: L1 From: L2

Ta: %110

Amplitude

Ta: ¥12)

0 100 200 300 0 100 200 300
Tiempo en segundos

Figura 2.16. Respuesta escaldn de proceso identificado.
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Capitulo 3

Identificacion a lazo cerrado

En la industria es casi normal que los procesos se encuentren operando bajo control,
es decir con retroalimentacion, esto se debe generalmente a razones de seguridad (es
el caso de los sistemas inestables), de produccion y econdmicas. Estas circunstancias
de operacion de los procesos, ha incrementado el interés por buscar técnicas que
permitan estimar el modelo que describa la dindmica del proceso, a partir de datos en
funcionamiento a lazo cerrado. Las metodologias desarrolladas para este fin se

conocen como métodos de identificacion a lazo cerrado.

Los métodos de identificacion a lazo abierto exigen que los sistemas a lazo cerrado,
tengan que desacoplarse del controlador para poder hacer los experimentos, esto
puede originar problemas en procesos que por naturaleza deben operar a lazo
cerrado, como es el caso de sistemas inestables y de aquellos que tienen integradores,
ya que los experimentos para obtener el modelo pueden originar fuertes
perturbaciones provocando inestabilidades y funcionamientos no deseados en el
proceso. Estimar el modelo a lazo cerrado, permite mantener el proceso bajo control
y estimar mejor el modelo alrededor del punto de funcionamiento; las sefiales que
excitan al proceso pueden ser manipuladas sin que el proceso sea fuertemente
perturbado ya que gracias a los controladores en el sistema, las variables controladas
se pueden mantener dentro de rangos de operacion permitidos.
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Por otro lado, las técnicas de control avanzado, como es el caso del Control
Predictivo Basado en Modelos (MBPC), necesitan conocer el modelo del proceso
para poder desarrollar su estrategia de control; sin embargo, realizar la estimacion del
modelo a lazo abierto tiene los inconvenientes explicados anteriormente, los cuales
se verian superados si la estimacion se hace a lazo cerrado. Los sistemas de
supervision y diagnostico de fallos al obtener el modelo de un proceso operando en
lazo cerrado podrian supervisar mejor el funcionamiento del controlador y

determinar posibles fallas en la operacion del proceso.

Lamentablemente las técnicas de identificacion a lazo abierto no pueden ser
aplicadas directamente sobre la planta ya que para un sistema a lazo cerrado las
sefiales de entrada al proceso estan correlacionadas con los ruidos de proceso y de
medicién, condicion que se supone no se debe dar para poder aplicar las técnicas de
identificacion a lazo abierto.

Un sistema lineal invariante en el tiempo con perturbaciones, figura 3.1, es

representado con la ecuacion (3.1)

v(t)
Entrada u(t) + y(t) Salida
— G(q)

Figura 3.1 Sistema lineal invariante en el tiempo con perturbaciones

y(t) =G(a)u(t) +v(t) 3.1)
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La estimacion de un modelo para un sistema representado por la figura (3.1),
mediante técnicas de identificacion, considera que la sefial de entrada u(t) tiene que
ser lo suficientemente persistente para estimular el proceso en los modos de

funcionamiento que interesa conocer a través del modelo.

Si el sistema de la ecuacién (3.1) es representado mediante un modelo paramétrico

en funcion de las entradas u(t) y salidas y(t) pasadas:
Y (1) = (1) 0 (3:2)

Donde

o) =[-yt-D...-y(t-n,)  ut-D..ut-n)J
Hz[al...ana b ...b,

El vector de parametros € es calculado a partir de la minimizacion del error entre el

la salida del proceso real y(t) y la salida del modelo ym(t), figura 3.2.

V(0) = > st (33)
v(t)
+ .
Entrada u(t) y(t) Salida
o G(gh)
+
?—» £(t)
" o) 0 Yo ()

Modelo a estimar

Figura 3.2 Error entre el modelo y el sistema real
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La ecuacion (3.3) puede ser resuelta por minimos cuadrados como queda expresada

en la ecuacion (1.61) del capitulo 1:

0= 300007 | |3 otn0)] 34

De forma que si consideramos que el modelo paramétrico de (3.2) describe de

manera exacta al sistema representado en (3.1), se tendria que:
y(t) = p(t)" 6+ v(t) (3.5)

El vector de pardmetros estimados & en (3.4) se puede representar reemplazando el

término y(t) por la relacion dada en (3.5):

5 @gpa)war} {ifp(t)(go(tf o+ v(t))}

,lN

6 {Zw(t)w(tf} [Z(o(t)(p(tf}6’+[Z¢(t)(p(tf} Zgo(t)v(t)

=0+ [igo(t)(o(t)T } i(ﬂ(t)V(t)

Por lo tanto:

Ep}=0+ E{[iw(t)wa)ﬂ iw(t)v(t)} (36)

Para que el valor esperado del vector de parametros estimados & corresponda a los
pardmetros que representan de manera exacta el modelo, ecuacion (3.5), se debe

cumplir que:

E{o}=0
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entonces:

t=1

E{ZN: (p(t)v(t)} -0 (3.7)

Es decir, el sistema representado por la ecuacion (1.10), figura 1.10, podra ser
estimado sélo si los datos experimentales ¢(t)" estan incorrelacionados con las

perturbaciones v(t).

Si consideramos el caso méas general para la representacion paramétrica de un

sistema lineal invariante, ecuacion (1.52)

y(t) =G(a)u(t) + H(a")e(t) (3.8)

Una alternativa para estimar los pardmetros del modelo, es el método de error de
prediccion (PEM), tratado en el capitulo 1, donde el error de prediccion es expresado

por la ecuacion (1.65), entonces la ecuacion (3.3) seria:

1& 1 . ’
vN(e)=N§Lm_l)(y(t)—G(q )u(t))} (39)

Los parametros del modelo estimado se obtienen minimizando (3.9) con respecto a
6. Para ello se utilizan rutinas de bdsqueda numérica. Los métodos de optimizacién
numérica son muy adecuados para encontrar la solucién de minimizacion de la

funcion V, (9) .

Para sistemas a lazo cerrado, figura 3.3, la condicion de la ecuacion (3.7) no se
cumple ya que la entrada al proceso u(t) esta correlacionada con el ruido v(t),
debido a la retroalimentacion. No obstante con los métodos PEM es tedricamente
posible estimar los parametros sin sesgo en el caso de lazo cerrado siempre y cuando
la optimizacion numérica encuentre el 6ptimo global, sin embargo esto en la préctica

es dificil de garantizar debido a lo no convexidad del problema.
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ra(t) v(t)

Referencia + Salida

SO ) ‘) 6(q) 22
+

- A

Figura 3.3. Sistema a lazo cerrado

Otra desventaja que presenta el método de error de prediccion para estimar el modelo
de un proceso a lazo cerrado, es la complejidad de la funcion de minimizacion,
también conocida de costo, cuando el sistema a lazo cerrado es multivariable. La
estrategia que se utiliza en los sistemas MIMO es hacer una identificacion para cada
salida y todas las entradas del sistema, es decir como si se tratase de un sistema
MISO. En la ecuacion (3.10) se representa el caso de un sistema MIMO 2 x 2

B,(a™") B,(q™)

yo(t) = 23 Ly )+ 2y (h)
:1 (? 1)) 21 (? 3) .
21 q 22 q

o (1) = = u (D) + —="—=u,(t

20="0 @90 A Y

En el presente capitulo se hara una clasificacion de las técnicas convencionales para
identificar un proceso a lazo cerrado y nos centraremos en aquellas basadas en los
métodos de subespacios. Como aporte del presente proyecto, se presenta un método
alternativo de identificacion a lazo cerrado basado en subespacios, que nos permite
estimar el modelo del proceso sin necesidad de conocer el tipo de controlador que se
tiene. Se evaltan las prestaciones del algoritmo propuesto frente a procesos con
retardos y se aplica a la identificacion de una planta experimental de dos tanques

comunicados entre sf.
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3.1 Métodos de identificacion a lazo cerrado

En la figura 3.4 se muestra la estructura en blogues de un sistema a lazo cerrado.

Entrada
. Adicional
Referencia
r, (k) u, (k) N + r, (K)
IS Controlador
Ruido de
Proceso
Salida WO
Y, (K) U (k)
— ¢ Planta
+
Ruido de
Medicion
v(t)

Figura 3.4. Sistema a lazo cerrado

Los métodos desarrollados para determinar el modelo dinamico de la planta en un

sistema a lazo cerrado se pueden agrupar en tres:

a) Métodos directos Asumen no conocer la naturaleza de la retroalimentacion y
estiman el modelo de la planta aplicando técnicas de identificacion a lazo abierto,
utilizando solamente como sefiales de medicion las entradas y salidas a la planta,

ignorando la referencia.

b) Meétodos indirectos Asumen que se conoce la retroalimentacion, estructura y

parametros del controlador. Inicialmente se determina una funcion de

transferencia a lazo cerrado del sistema, utilizando la referencia,r,(k), y/o la
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sefial adicional de entrada, r,(k), como excitacion del sistema en el proceso de

identificacion y luego, conociendo el controlador lineal, se determinan los

parametros de la planta.

Métodos de entrada — salida. En este caso la entrada y la salida de la

planta,u, (k) y y,(k), son considerados como salidas de un sistema que es
manejado por la referencia, r,(t), y/o una entrada adicional, r,(t), y el ruido de

medicion v, (t) . Con esta informacion se identifica un sistema aumentado a partir

del cual se estima el modelo de la planta.

Para el andlisis y estudio de los sistemas a lazo cerrado, se puede partir de un

tratamiento matematico similar al realizado en los algoritmos a lazo abierto, de

manera de estimar el modelo del sistema a lazo cerrado. Es decir se pueden usar los

métodos de error de prediccion (PEM), de variables instrumental (IVM) y basados en

subespacios (N4SID).

Uno de los métodos aplicados a la identificacion de procesos para el disefio de

controladores a lazo cerrado, es el método de identificacion del error de la salida

Una descripcion detallada de la aplicacion de los métodos de error de prediccion en

una identificacion de un proceso a partir de informacion obtenida a lazo cerrado, para

los métodos directos, indirectos y de entrada — salida, se puede encontrar en [U.

Forsell, L. Ljung, 1999] y en [U. Forsell, 1999].
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Uno de los métodos utilizados para la identificacion de procesos a lazo cerrados
orientados a disefio de controladores es el de error de la salida (Closed Loop Output

Error - CLOE), cuya configuracion se muestra en la siguiente figura:

\Y
w
T A 1/R B/A Y
—> —»>CO—p >
- Proceso
S < ecLl=Y “Ym
Y
Ly T o IR Bm/An
A_\
- Modelo DR
CLOE
SH

Método de identificacion del error de la salida en lazo cerrado,

El modelo del proceso es definido por los polinomios Bm y Am , s estimado a partir
del error entre la sefial de salida del sistema a lazo cerrado y la salida del modelo del
proceso también a lazo cerrado. EI método considera que el controlador es conocido.
Se asume que el proceso puede ser modelado de manera paramétrica siendo su

salida:
Y (t) = o(t)" 6(t)

donde y,, esuna funcién no lineal de 6 vy :

PO = [ Yt =1)s.c =Y (= 1)Uy (D). U (E = )]
00" =[8,0)....4,0.60)....5,0)]
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y la entrada al modelo del proceso es:

T S
u,t)=—=w—=y, +r
n() = W= Yn

El algoritmo CLOE obtiene los parametros del vector 4(t) que definen en modelo del

proceso minimizando la funcién:
N N
minV = min Y e (t)* = min Y [y() - v, OF
t=1 t=1

proporciona un predictor éptimo, es asintdticamente estable para cualquier condicion
de inicio y da estimas no sesgadas. Puede ser también aplicado para redisefiar el

controlador de manera iterativa si se conoce el modelo del proceso.

El método CLOE esta orientado a proceso electromecanicos, donde se pueden

realizar ensayos a lazo cerrado,

En el presente capitulo enfocaremos la identificacion a lazo cerrado a partir de
técnicas basadas en subespacios, que nos permiten estimar directamente el modelo

del sistema en espacio de estados
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3.2 Modelo en espacio de estados de un sistema a lazo cerrado.

El modelo en espacio de estados de un sistema a lazo cerrado se puede representar a

través de la figura 3.5.

Controlador

I
Dc |
r1 + uc m yc
—( ) Bc + A Cc —(5—
Setpoint -%x T
AcC
Wk Ruido de
Proceso
Dp
< (+H ¢ A ) B
Yp \197 P P Up
Salida Ac
Vk Planta
Ruido de
Medicién

Figura 3.5. Representacion en espacio de estados de un sistema a Lazo Cerrado

Para la configuracion de la figura 3.5. el modelo en espacio de estados para la planta

seria:

X,(k+1) = A x,(K)+B,u (K) +w(K)
(3.11)
Y,(K) = C,%,(K)+ D, u, (K)+V(K)

y para el controlador:
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Xo(k+1) = Ax (k) + Bouc(k)
Y(K) = C x.(k) + D.u (k)

(3.12)

A partir de las ecuaciones (3.11) y (3.12), se puede encontrar el modelo global en
espacio de estados del sistema a lazo cerrado. Para esto, consideramos como sefiales

de entrada: r,(k) (sefal de referencia.) y r,(k) (sefal adicional de entrada al
proceso); como salidas u (k) (senal de control, entrada al proceso) y y, (k) (salida

del proceso). EI modelo en espacio de estados del sistema a lazo cerrado tendria la

forma.:

) K
X(k +1) = Ax(k)+ (B, B, )(l’z(k)j +0,,(K)
(3.13)
00 (€ (P DuYEM),
v,®) e, /9 b, DZZJ o) oW

X, (k +1)

Donde x(k +1) = [x (K +1)

J, son los estados y o, (k) con o, (k) vienen hacer las

caracteristicas del ruido para el caso de lazo cerrado.

Para determinar las matrices del modelo en la ecuacion (3.13), representamos la

salida del proceso y,(k), en funcion de las entradas r,(k)y r,(k)y de los estados

del proceso y del controlador. Segun la ecuacion (3.11) la salida del proceso es:
Yy, (k) =C,x,(k)+D,u, (k) +w, (k)

Si reemplazamos en la expresion anterior u,(k), por la relacion
u, (k) =y, (k) +r,(k), ver figura (3.5), entonces la salida del proceso a lazo cerrado

seria:
Y, (K)=C,x, (k) + D, (y, (k) +r,(k)) + v, (k) (3.14)

De la ecuacion (3.12), podemos reemplazar y. (k) en la ecuacion (3.14):
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y,(k)=C,x,(k)+D,C.x (k) + D,D.u,. (k) + D,r, (k) +v, (k) (3.15)

Finalmente, de la figura 3.5 se puede observar que la salida del controlador es
u, (k) =r(k)-y,(k), si reemplazamos esta expresion en la ecuacion (3.15), la

salida del proceso se representaria como:

yp(k) - [(I + DpDC)_lcp (I +D,D, )_1DpCc] {Xp(k)}"'

X, (k)
4 o (k)
(1+p,D,)*D,D, (1+D,D,)'D,] L (k)} (3.16)
1] [ Wi (k)

De manera similar al caso anterior, determinamos la entrada al proceso u, (k).

Partiendo de la ecuacion (3.11):

Up(K) = Y (K) + ry(k)

u,(k)=C.x. (k) + D.u (k) + r,(k)

U (K) = C. X (K) + De(ry(k) — y 5 (K) + r(K)

u, (k) =C.x (k) + D.r,(k) = D.y, (k) +r,(k)

Sustituimos 'y, (k) por la expresion de la ecuacion (3.16):

u,00=]-b,(1+p,0,)*c, (1-D,(1+D,D,)"D )C]K((E))}

[p.(1-(+p,p,)*D,D,) (1-D.(1+D,D,)"D,] {rl(k)} (3.17)

r, (k)
-1 « (K
b 00,0 [0

Para obtener los estados del proceso reemplazamos en la ecuacion (3.11) la expresion

de la sefial de entrada al proceso u,, (k), ecuacion (3.17)
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x(k+1)=[A,-B,D,(1+D,D,J'C, B,C.~B,D,(1+D,D,) wx u
B,0.(1-(1+D,D,)*0,D,) B,(1-(1+D,D,)'D,] [:1?8]+ (3.18)
I -8,0,(1+0,D,)"] [Y/Vk((:)]

Los estados del controlador se obtienen sustituyendo y (k) de la ecuacion (3.16), en

la siguiente expresion:

X.(k+1)=AXx_ +B.u,

X (k+1) = Ax; +B(r(k) - y,(K)

xc(k+1):[— BC(I JerDc)‘lc:p A, -B.(l +DpDc)‘1DpDc: {);p((::))}+

p.(-(+0,0.)'0,0.) -8,1+D,0.}"D,] 'n(k)}

L1, (k)
-1 « (K
[0 _Bc(l +DpDc) ] |:\\I/Vk((k))}

(3.19)

A partir de las ecuaciones: (3.16), (3.17), (3.18) y (3.19) encontramos que las
matrices del modelo global del sistema a lazo cerrado, ecuacion (3.13) son:

o_|A-B,D.(1+D,D,)C, B,C,~B,D.(1+D,D,)"D,C,
-B,(1+D,D,)'C, A -B,(1+D,D,)*D,D,

o [8.00-0+0,0)°0,0) B,1-01+,0.)"D,)

5=l BZ]{ 8,1 - I+DpE)C E ) “8.(1+D,0,)'D,

e}

>|o:

D,(1+D,D,)*C (l—Dc(|+DpDC)‘ c,)
L +D, 1(3) }
D

(1 (1+D,D,)"D,C,
» (1+D,D,)*D,D,) (1-D,(1+D,D,)*D,)
. (1+ DpDC)’leDC (1+D,D,)"D,

(3.20)
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Comparando las ecuaciones (3.13) y (3.20), podemos ver que la dinamica
identificada a lazo cerrado se puede representar en términos de las matrices de la
planta y del controlador. Para efectos de calculo se debe considerar que la expresion
(I+D,D,) es invertible. Ademas, debemos considerar que la representacion no es
Unica ya que se puede obtener un sistema equivalente con alguna matriz de

transformacion T:

A, =TAT™
B, =[B, B,|]=TB

C
C, :{ 1} =CT* (3.21)
C,
D D
DT :[Dn Dlz} -D
21 22

A partir de la ecuacion (3.20) se han desarrollado varios métodos basados en
subespacios con la finalidad de estimar los modelos en espacio de estados de la
planta y del controlador. En la siguiente seccion abordaremos las caracteristicas méas

importantes de los métodos desarrollados

3.3 Métodos de identificacién para sistemas a lazo cerrado basados

en subespacios.

La identificacion a lazo cerrado en muchos casos es ventajoso y/o necesario debido a
circunstancias de operacion de la planta. Sin embargo, dada las caracteristicas
propias de retroalimentacion algunos métodos convencionales para estimacion de
modelos a lazo abierto no se puedan utilizar. En cambio, los métodos basados en
subespacios se muestran bastante prometedores para obtener modelos fiables en

espacio de estados a partir de experimentos a lazo cerrado.

En la presente seccidn se revisaran, los algoritmos mas importantes desarrollados en
base a técnicas de subespacios, para estimar el modelo en espacio de estados de una
planta operando a lazo cerrado, los algoritmos se agrupan dentro de las tres

categorias que se han descrito en la seccion 3.1.
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3.3.1. Métodos directos

La estimacion del modelo de un proceso a lazo cerrado a partir de métodos directos,
se realiza asumiendo que la retroalimentacion propia de los sistemas a lazo cerrado
no existe, la identificacién del proceso se ejecuta con métodos de identificacion a
lazo abierto. El modelo se obtiene a partir de las sefiales de entrada y salida del

proceso, de acuerdo con la figura 3.6 serian las salidas del controlador u(k) y las
salidas propias del sistema a lazo cerrado y(k). El modelo en espacio de estados

quedaria expresada por la ecuacion (3.11):

X (K +1) = A X, (K)+ B,u(K) + w(k)
Y(K) = C,x,(K) + D,u(k) + v(k)

Las matrices del proceso: Ap, Bp, Cp, Dp se obtienen utilizando los algoritmos de

subespacios para sistemas a lazo abierto, algunos se han estudiado en el capitulo 2.

3.3.2. Métodos indirectos

Los métodos indirectos son aquellos que estiman el modelo de la planta asumiendo
conocido el modelo del controlador. En [V. Overschee y B. De Moor, 1996] se
exponen algoritmos que pueden ser clasificados como métodos indirectos. Estiman el
modelo en espacio de estados de la planta a partir de las mediciones de uk Yy yk, ver

figura 3.6, y suponen conocidos los primeros i pardmetros de Markov del
controlador: h, =C_A™B, para i #0 y h, = D,. Es decir es necesario conocer la

respuesta impulsiva del controlador, la cual se puede obtener a partir del modelo en
espacio de estados del controlador, lo cual no siempre es posible. Si bien es cierto los
parametros del controlador son ajustados para operar el proceso y se conocen sus
valores a priori, el problema se presenta en la industria cuando los pardmetros son
manipulados durante la operacion del proceso de acuerdo a circunstancias de
funcionamiento, muchas veces sin criterios de ingenieria sino por decision propia del
operador y los cambios no son debidamente registrados, de manera que el proceso
termina funcionado con pardmetros diferentes a los iniciales y de los que se
desconocen sus valores. Otro problema muy frecuente que se presenta en la industria,

es gque los equipos que se utilizan para controlar los procesos, son suministrados con
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algoritmos o estructuras de control que son desconocidas para el usuario;
normalmente el operador ingresa al equipo de control parametros estandares como
pueden ser los valores de las constantes proporcional, integral y derivativa de un
control PID, sin embargo se desconoce la estructura de control que tiene incorporado

el equipo controlador.

Wki Vi

C(2) - P(2)

Mk Yk
>

Figura 3.6. Representacion estandar de un sistema a Lazo cerrado

La razdn principal por la que los algoritmos basados en subespacios descritos en el
capitulo 2 del presente proyecto, no pueden trabajar directamente con las sefiales
obtenidas a lazo cerrado es que las perturbaciones wk, vk y la entrada al proceso uk
estan correlacionadas. Para salvar este problema los algoritmos para lazo cerrado,

desarrollados en [V. Overechee y B. De Moor, 1996], introducen dos nuevas

matrices:
M i/2i-1 — Ui/2i—1 + HiCYi/Zi—l (3-22)
M i1/2i-1 — Ui+l/2i—l +H iC—lYi+l/2i—l (3-23)
Donde:
D, 0 0
w| C B, D, - 0
H = : (3.24)
CC -2 CC A[i)73 BC DC
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U U U U,
def | U u u u.
1 2 3 j
Yoia=| . L (3.25)
U, U Uy Ui, jo
Yo Yo Yo o Yia

def i
Yi Y2 Ys y:J (3.26)

Y0/i—1 -

Yia Yi Yia o VYo

La matriz definida en (3.24) contiene los parametros de Markov del controlador, se

asume que j — oo, y que el indice i, definido por el usuario, debe ser mayor que el

orden del sistema a ser identificado.

Las matrices de datos de las ecuaciones (3.22) y (3.23) no estan correlacionadas con
los ruidos vk y wk, este hecho facilita la aplicacion de proyecciones ortogonales a
partir de las cuales se estiman los estados del proceso y finalmente se obtienen las

matrices Ap, Bp, Cp, Dp que representan el modelo del proceso.

Una descripcion detallada de los algoritmos se encuentra en [V. Overschee y B. De
Moor, 1996]. La version completa del programa en Matlab que implementa los
algoritmos es: CLID.M ,Closed loop subspace system identification, y se puede

encontrar en: ftp://ftp.esat.kuleuven.ac.be/pub/sista/vanoverschee/

3.3.3. Métodos de entrada — salida.

Se caracterizan por identificar el modelo global del sistema a lazo cerrado,
considerarlo como un sistema aumentado, y a partir de éste, estimar el modelo de la

planta.

En [M. Verhaegen, 1993], se desarrolla un método basado en la reduccion analitica
del modelo global del sistema a lazo cerrado, ecuacion (3.20). EI método supone

conocido el orden del controlador n, y considera como incognita el orden del

ny,+n,

proceso n , siendo los estados del sistema a lazo cerrado: x(k) € R™"*. Utilizando
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reglas de concatenacion y de inversion se obtiene analiticamente, de la ecuacion

(3.20), una expresion para el proceso, [M. Verhaegen, 1993], de la forma:

A -B,D,C B,D,;
P = : ll‘ l J’ ( 1 1—1 j’ (Cz _D21D1_11C1)' (D21D1_11) (3.27)
Ko A-BD;C,) |BD;

Las representaciones en espacio de estado de la planta que se han obtenido en la
ecuacion (3.27), es no minima. Si analizamos el modelo de la planta, y obtenemos

una representacion equivalente aplicando una matriz de transformacion:

I -1 .
T= (O | } el proceso se representaria como:

P: A 0 O (C C _D D—lC) D D_l
0 A-BDJC,) \BDj) ‘2 Tr Tavum) Fatu

En este caso tenemos un sistema con np + Nc modos no controlables. Descartando

estos modos el modelo de la planta se reduce a:
P = [(A_ Bl Dlllcl )’(Bl D:fll )’(CZ - D21 Dﬂlcl )’D21 Dl?] (328)

Esta reduccion del modelo de la planta es valida cuando se hace uso de un modelo
global en espacio de estados, estimado bajo las consideraciones descritas en la
seccion 3.2, es decir basado en el modelo de la ecuacion (3.13). Sin embargo, si
conociéramos el modelo global en espacio de estados exacto del sistema a lazo
cerrado, nos dariamos cuenta que el modelo en (3.28) es no minimo. Para salvar esto,

sustituimos las expresiones obtenidas para A, B, C,, ,C,, D,, y D,, en la

ecuacion (3.20) del modelo global, en la ecuacion (3.28), obteniendo:

po|| & Y B (c, o)p (3.29)
“|\-B.C, A J1-B.D, JtP "ITF '

La parte observable de este modelo en espacio de estados no minimo, es el modelo

original de la planta en espacio de estados de la ecuacion (3.22).
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En resumen, el método descrito identifica primero un modelo global en espacio de
estados de la parte deterministica del sistema representado en la figura 3.5. Para este
proposito se puede utilizar los métodos de identificacion utilizados en lazo abierto.
Sera necesario definir el orden total del sistema, es decir la suma del orden del
proceso y del orden del controlador. El orden de la planta y su modelo se obtienen

reduciendo o truncando el modelo global, utilizando las ecuaciones (3.28) y (3.29).

El método descrito es evaluado y comparado con los algoritmos presentados en [V.
Overschee y B. De Moor, 1996], y presenta desventajas debido al truncamiento del
modelo global ya que esto presupone conocer el orden del controlador y estimar el
orden del proceso a partir del modelo del sistema obtenido identificando en forma

conjunta el sistema a lazo cerrado.

3.3.4. Método propuesto: IdCL.

En el presente trabajo se propone un método alternativo para la identificacién de un
proceso a lazo cerrado. El algoritmo considera la identificacion del proceso a lazo

cerrado como un sistema MIMO, considerando como entradas: r,(k) (sefial de
referencia.); como salidas u, (k) (sefial de control, entrada al proceso) y y (k)

(salida del proceso), ver figura 3.5.
El método se desarrolla en tres etapas:

a) Se identifica el sistema a lazo cerrado como un sistema MIMO, utilizando el
algoritmo PI-MOESP (Past Inputs — MOESP) cuya caracteristica principal es
utilizar como variables instrumental las entradas pasadas, con la finalidad
obtener un modelo libre de perturbaciones. Se consideran como entradas las

sefiales de referencia del sistema a lazo cerrado r,(k) y como salidas la sefial de

control u (k) y la salida del proceso y (k), figura 3.7.
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Sefial de
Control
Referencia u, (k)
r, (k) Sistema a — >
—»  Lazo Cerrado

>
Salida del

Proceso
y, (k)

Figura 3.7. Identificacion del sistema a Lazo Cerrado
La ecuacion matematica que describe el sistema a lazo de la figura 3.7 es:

X(k +1)= Ax(k)+ (B, B,)r(k)+o,(K)

u, () (C, D, D, (3.30)
[yp (k)j = (Cz Jx(k) + (Dn Dzzjrl(k) +0,(K)

obtenida a partir de las ecuaciones (3.11), (3.12); de manera similar a la

ecuacion (3.13)

De la ecuacion (3.30) se construye una expresion recursiva similar a la ecuacion
(2.36), para s mediciones de las entradas y salidas, siendo el nimero total de

muestras: Ny =N +s-1:
Ys,N =1—‘sxi,N + HsUs,N +CDs,N (331)

donde @, es la matriz Hankel del ruido del sistema a lazo cerrado y esta en

w, (k)
Vi (k)

inconveniente del ruido utilizamos el algoritmo de identificacion PI-MOESP,

funcién de [ } ver ecuaciones (3.16), (3.17), (3.18) y (3.19). Para salvar el

que introduce como variable instrumental las mediciones pasadas de las
entradas, obtenidas de dividir las matrices Hankel de las ecuaciones (3.32) y

(3.33) en submatrices.
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i+1

i+2

Y1
Y,

Yi
yi+l
yi+2

s,N

Ys

i+1
i+2

i+3

s+1

Y,
Ys

yi+1
yi+2
yi+3

ys+1

Uy

uN+l

uN+i—1
uN+i

uN+i+l

u N+s-1

Yn
yN+1

yN+i—1
yN+i

yN+i+1

yN +s-1

Las matrices I', y H, de la ecuacion (3.31) son la matriz de observabilidad

extendida, ecuacion (1.79), y la matriz Toepliz de la ecuacion (1.81)

respectivamente.

Luego de dividir las matrices de las ecuaciones (3.32) y (3.33) en las

submatrices U ; y U, Y, y Y, de forma que: s =2*i, siendo i >n,

U,

(3.34)
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ui+1 ui-¢—2 ui-¢—N
ui+2 ui+3 ui+N-¢—1

U.=| & & i (3.35)
_U2i Upipg =0 o u2i+N—1_

podemos construir la expresion:

Yo =T X,y +HU: + @, (3.36)

Con el objetivo de eliminar la entrada U de (3.36) usamos una proyeccion de
las salidas sobre la perpendicular del espacio fila de la matriz U,

[1,, =1-Uf (U U{)" U, similar a la ecuacion (2.39)
Y|: HUé = Fixi,N HUé +N|: HU% (337)

De acuerdo con la figura 3.7 y con las consideraciones hechas en los algoritmos
de identificacion basados en subespacios, capitulo 2, podemos decir que los
disturbios son estadisticamente independientes de la entrada r,(k), por lo tanto
son no correlacionados. Esto permite que si multiplicamos la ecuacion (3.32) por

la variable instrumental W, =U,:
Ye HUéWPT =T X\ l_[ué W, + N, HUéW,,T : (3.38)
y se considera que no existe correlacion entre las entradas con el disturbio:
Eloul|=0,

entonces el factor que representa al disturbio tiende a cero cuando el nimero de
mediciones tiende a infinito [M. Viberg, 1997], [M. Jansson, 1996]

lim = N, [T, W] =0 (3.39)

Nt —
T°°T
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Por lo tanto, se obtiene la ecuacion:
Ye HUL WPT =T Xi\ HUT WPT (3.40)

Bajo las mismas consideraciones hechas para la ecuacion (2.22), con relacion a
las caracteristicas de la sefial de excitacion [M. Verhaegen, 1993], podemos

determinar que:
rango (X I, Wp)=n (3.41)
Asi, los n principales vectores singulares izquierdos de:

Ye Il W, (3.42)

nos permite obtener de manera consistente la matriz de observabilidad extendida
T,.
A partir de las ecuacion (3.42) y aplicando una factorizacién RQ de los datos de

entrada y salida previamente ordenados de la forma:

Ue Ry, 0 0 Q
U, =Ry Ry 0 [x|Q, (3.43)
Ye Ry Rs Ry Qs

podemos encontrar una relacion para el operador geométrico

[T, =1-Uf(UU{) U

Hué =1 _QlT R1T1(R11Q1Q1T R1T1)7l R1Q (3.44)

ademaés, considerando la ortogonalidad de las matrices Qen la ecuacion (3.43)

tenemos que:
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Q,Qx =1
Q,Q; =0

y dado que R, (mixmi)es una matriz no singular, la expresion
[RlTl(RllRlTl)*an] es igual a R (R},)" =1, entonces el operador geométrico

seria igual a:
M, =1-Q'Q (3.45)

Por lo tanto la ecuacion (3.42) se puede expresar como:

Q
RT
Ve 1_[uéwPT = [R31 Ry, Rss] Q, [l _QlTQl] [QlT QZT] { $1:| (3.46)
Q3 R22
y resolviendo tenemos que:
Ye Hué Wy =Ry,R;, (3.47)

Es decir, de la ecuacion (3.40):
FiXi,N HUT WPT = R32R2Tz

podemos obtener la matriz de Observabilidad extendida, descomponiendo en

valores singulares (SVD) la matriz R,, de la ecuacion (3.43):

R32=[Un Uo} [S” 0} {V} (3.48)
0 S| V]

En la ecuacion anterior S, contiene los valores singulares de mayor valor que

determinan el orden del sistema global a lazo cerrado propuesto en la ecuacion
(3.30), por lo tanto la matriz de observabilidad extendida se puede obtener de
U .

n-
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I =U, (3.49)
quedando los siguientes términos de la ecuacion (3.40) expresados como:
Xin Tlyr W3 =S,VRY, (350)

Luego de determinar la matriz de observabilidad extendida I', podemos, de

manera similar al algoritmo PO-MOESP explicado en el capitulo 2, obtener las
matrices At y Ct (equivalentes de las matrices A y C) haciendo uso de la

propiedad de desplazamiento invariable que presenta U, ecuaciones (2.30) y

(2.31):
(3.51)

Las matrices Bt y D, se estiman conforme al algoritmo Moesp_SID, descrito en

el capitulo 2. Es decir resolviendo la ecuacion:

BIHLCHCI

Se estiman primero los estados )Zi , )ZM y las sefiales u, y y,a partir de:

)Zi = T (,1 N _1)1
X =X;(2:N), (3.53)
u; =U.(@:ml:N-1),
Y =Ye (@L:11:N -1)
siendo )ZT:
% -r'z, (3.54)
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donde ()" es la Pseudo Inversa de Moore-Penrose y Z.:
Z; =R, RzzTU p (3.55)

Otra alternativa para calcular las matrices Bt y D, es mediante los algoritmos
propuestos en [M. Verhaegen, A. Varga, 1994] y que se describen en las
ecuaciones (2.51), (2.52) y (2.53). Estas ecuaciones estan implementadas como
las funciones: DAC2B y DAC2BD, en la Toolbox sobre identificacion de
modelos en espacio de estados (State-Space Model Identification —SMI-
Toolbox) desarrollado por [M. Verhaegen, A. Varga, 1994].

b) EIl segundo paso consiste en estimar, a partir de la referencia r, (k) y el modelo

obtenido en el paso anterior, las sefiales de control T, (k) (entrada al proceso) y
la salida del proceso ¥, (k), las cuales se encontrarian libres de la influencia de

perturbaciones, es decir no estan correlacionadas con los ruidos v, (k) y w, (k).

Sefial de
Control
Referencia a, (k)
rl(k) Ar, B1,Ct, Dt — >
—» Lazo Cerrado

>
Salida del

Proceso

¥, (k)

Figura 3.8. Obtencion de las sefiales de control T, (k) y se salida ¥, (k) a partir del
modelo del sistema a lazo cerrado
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Conociendo las matrices del modelo estimado en el paso anterior: A., B;, C; vy

D, , podemos simular el funcionamiento del proceso a lazo cerrado sin influencia

o (k
de ruido externo, de modo que las salidas que se obtengan: ( o )], no estén

Yo (k)

correlacionadas con los ruidos v, (k) y w, (k), ecuacion (3.56).

X(k +1) = A x(k) + B, (k)

0, () = C, x(k) + Dry(K
Vp(k) - T () 1()

(3.56)

En el tercer paso se estima el modelo del proceso a partir de las sefiales de

control y las salidas del sistema a lazo cerrado, obtenidas en el paso b.

Sefal de Salida del

Control Proceso

, (k) Ap, Bp, Cp, Dp Yo (k)
— Proceso —

Figura 3.9. Identificacion del modelo del proceso

En este caso se trata de identificar el proceso como un sistema a lazo abierto, de

la forma:

X, (k+1) = A x, (k) + BT (k)

(3.57)
y, (k) =C,x, (k) + DT, (k)

siendo las sefiales U (k) y ¥,(k), las sefiales estimadas en el paso b). Las

matrices del modelo del proceso A,, B, C, y D, se obtienen aplicando

p’

algoritmos de identificacion a lazo abierto, Se puede aplicar cualquiera de los

métodos descritos en el capitulo 2 del presente trabajo. Sin embargo, para
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efectos de algoritmo IdCL propuesto, se ha creido conveniente utilizar el
Moesp_SID, desarrollado en la seccion 2.3.3 del capitulo 2, ya que trabaja mejor

cuando las sefiales no son ruidosas.

La principal ventaja del método 1dCL es que no se necesita conocer el controlador.
El orden del sistema a lazo cerrado es estimado directamente del algoritmo, al igual
que el orden del proceso determinado en el paso c. Existen diversos casos practicos
en los cuales no es posible conocer el controlador. Por ejemplo, aquellos sistemas
que son operados manualmente, donde un operador cambia las variables de control
de manera de mantener los parametros del proceso dentro de un rango de operacion,
es claro que bajo estas circunstancias el proceso esta a lazo cerrado, pero no se tiene

un modelo que describa el controlador, es decir la toma de decisiones del operador.

3.4 Caso de Aplicacion del Algoritmo IdCL

Como aplicacién practica del algoritmo propuesto IdCL, se presenta la identificacion
de un sistema a lazo cerrado. El sistema es una planta experimental y esta propuesto
en [R. Hakvoort, 1990]. Consiste de dos platos circulares girados por un servo motor

con un eje flexible. EI proceso discreto tiene como funcidn de transferencia:

107°(0.98z" +12.99z° +18.592* +3.30z — 0.02)

P(z) =
(2) z° —4.47* +8.092° —-7.8322 +42-0.86

Se considera que la salida del proceso es perturbada por un ruido blanco de media

cero, filtrado por un filtro lineal:

0.01(2.89z° +11.13z + 2.74)

D(z) =
2) 7% -2.722+2.612-0.9
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El controlador es sintonizado con la técnica H_ que se describe es [Bongers y

Bosgra, 1990] y es igual a:

0.61z* —2.03z% +2.762% -1.83z +0.49
7% —2.652° +3.112> -1.752 + 0.39

C(2) =

Para la simulacion del proceso a lazo cerrado se elaboré el diagrama de bloques que
se muestra en la figura 3.8. La simulacion se realizd en Simulink y se hicieron

pruebas con ruido y sin ruido.

0.01*Dnum
—P> u tw] F—Pp» P ruido
Dden(z)
Referencia Ruido Filtro Ruido
[tul] =P+ Cnum(z) 0.001*Pnum +
N > Pl > ¥
Refrencia — Cden(z) Pden(z) Sum Salida
r(t) Controlador Planta del
Proceso

>

Mux | y

vt Mux1 Vector de
Sedl de control salidas

Figura 3.8. Modelo del sistema a lazo cerrado usado en la Identificacion

Identificacion sin Ruido

Para la simulacion se utiliza como sefial de entrada la referencia del sistema a lazo
cerrado, en la figura 3.9 se presenta la caracteristica de la sefial:
ur=idinput(Ndat,'prbs',[3 0.005],[0 1]);
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0.a . . . . :

0.6

0.4

0.2

0.2

0.4

a s00 1000 1500 2000 24500 3000

Figura 3.9. Sefal de referencia para la simulacion

La respuesta del sistema simulado a lazo cerrado se muestra en la figura 3.10, se

pueden observar las sefiales de control y la salida del proceso

1.5

05¢ .

_1 5 1 1 1 1 1
a 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 3.10. Salida de la simulacién del sistema a lazo cerrado.
Sefial de Control: Azul
Respuesta del Proceso: Verde
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El primer paso es determinar el modelo global del sistema a lazo cerrado. El orden

se determina a partir de los valores singulares que se muestran en la figura 3.11.

5 Valores Singulares
10

10° . —

10°

10-10

-15 ¥ ox ¥ %X %X ¥

10

Figura 3.11. Valores singulares del sistema global a lazo cerrado

El orden del sistema es el numero de valores singulares que son relativamente
grandes, en nuestro caso, de acuerdo con la figura 3.11, podemos notar dos grupos
claramente distanciados, asumimos como orden del sistema a lazo cerrado el nUmero

de valores singulares del primer grupo: n, =8. Luego, el algoritmo estima las

matrices A,, B,, C, y D, del modelo global del sistema.
El segundo paso de la identificacion es simular el funcionamiento del sistema global

identificado, estimulandolo con la de referencia, ver figura 3.9 La respuesta de la

simulacion se presenta en la figura 3.12.
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El modelo del proceso se estima a partir de una identificacion a lazo abierto de la
sefial de control y la respuesta que se obtienen de la simulacién anterior, sefiales de la
figura 3.12. El orden del proceso de se calcula a partir de los valores singulares de la
figura 3.13. En la figura se puede apreciar tres zonas para los valores singulares, el
namero de valores singulares de la primera zona, que serian los de mayor valor, son

cinco, por lo tanto consideramos el orden del proceso n, =5.

En las figuras 3.14 se muestra una comparacion entre el diagrama de Bode del
modelo estimado y del proceso real. Igualmente, en la figura 3.15 se compara la
posicion de los polos del proceso real con el obtenido por identificacion. En ambas
figuras se puede observar que el desempefio del algoritmo de identificacion es

aceptable y da buenos resultados.

15 T T T T r

051

15 : : : - :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 3.12. Respuesta del modelo del sistema global identificado
Rojo: Senal de control
Celeste: Salida del proceso
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10°

Valores Singulares

10°

10°

-10

10

10"

2 3 4 5 6 7 8 9 10

3.13. Valores singulares para seleccionar el orden del proceso.

10

10° t

10t

107+

10

10°

10° 10" 10°

Figura 3.14. Comparacion del diagrama de Bode.
Proceso real : Rojo
Proceso estimado: Azul
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1.2 1.4

Figura 3.15. Comparacion de la Posicion de los polos.
Proceso real : Rojo
Proceso estimado: Azul

Identificacion con ruido

Ahora inyectamos un ruido blanco a la entrada del filtro, figura 3.8, de forma que

perturbe al sistema. La sefial de referencia se muestra en la figura 3.9, y las sefiales

de control y salida se presentan en la figura 3.16.

0.01*Dnum
—P> u tw] |——p P ruido
Dden(z)
Referencia Ruido Filtro Ruido

[tul] —4:+ Cnum(z) 0.001*Pnum >I y2
Refrencia Sumi Cden(2) Pden(z) Sum Salida

r(t) Controlador Planta del
Proceso

g
Mux [P y

L yl Mux1 Vector de
salidas
Seadl de control

139



Identificacion a Lazo Cerrado

15¢ 7

0.5¢
|

: M‘”‘W"'\W Wwww'm M;"’M I'WW 1

0.5} .

15 : : - : :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 3.16. Salida del sistema a lazo cerrado con ruido a la salida
Azul: Sefial de control
Verde: Sefial de salida

Se identifica primero el sistema global, el orden de sistema se obtiene a partir de los
valores singulares mostrados en la figura 3.17, teniendo en cuenta el nimero valores

singulares relativamente grandes se considera el orden n, =8. Identificado el

sistema global se procede a simular su funcionamiento con la entrada de referencia.
En la figura 3.18 se muestran las sefiales de salida de la simulacidn, se puede
observar la diferencia con las sefiales originales, ver figura 3.16. Luego de la
simulacion se estima el modelo del proceso mediante las técnicas de lazo abierto a
partir de los resultados obtenidos en la simulacién anterior, figura 3.18. EI orden del
proceso se obtiene a partir de los valores singulares mostrados en la figura 3.19,

asumimos n =5. En las figuras 3.20 y 3.21 se muestran dos comparaciones entre el

proceso real y el estimado, en la primera de ellas se compara los diagramas de Bode

y en la segunda la posicion de los polos del proceso.
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Valores Singulares

10

10"

10

10"

10°

10
0 5 10 15 20

Figura 3.17.Valores singulares del sistema global.

1.5 T T T T r

15 : - : : :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 3.18. Respuesta del sistema global simulado
Azul: Sefial de control
Verde: Sefal de salida
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10

Valores Singulares

10

10

-10

10

10—15

10

Figuras 3.19. Valores singulares del proceso

10

10 ¢

10

10°

10° 10"

Figura 3.20. Comparacion del diagrama de Bode.

Proceso real : Rojo
Proceso estimado: Azul

10°
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Figura 3.21. Comparacion de la Posicion de los Polos.
Proceso real : Rojo
Proceso estimado: Azul

3.5 Comparacion de los algoritmos IdCL y CLID.M

Se ha realizado una evaluacion del método propuesto en el presente capitulo 1dCL
frente al algoritmo CLID.M, Closed loop subspace system identification
desarrollado por [V. Overschee y B. De Moor, 1996], descrito en la seccion 3.3.2. El
analisis se realiza con ruido y sin ruido acoplado en la salida del proceso. Se han
realizado varias simulaciones, considerando la misma sefial de referencia pero
variando el ruido de manera aleatorio. Debido a que el método CLID.M necesita los
pardmetros de Markov del controlador, serd necesario encontrar su respuesta

impulsiva, para efectos de la simulacion se consideran 10 respuestas impulsivas.
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Identificacion sin ruido

En las figuras 3.22 y 3.23 se muestran las comparaciones para el diagrama de Bode y
la posicidn de los polos, entre los dos métodos de identificacion y las caracteristicas
reales del proceso. Se puede observar que con el método CLID se obtiene una
respuesta muy precisa, el diagrama de Bode obtenido con el modelo estimado por el
método CLID coincide con el correspondiente al sistema real. La respuesta del
modelo obtenido con el método IdCL responde muy bien pero para frecuencias
relativamente altas tiene problemas. En la figura 3.23, se puede apreciar que la

posicidn de los polos y ceros para los dos métodos coincide con la del sistema real.

10

10°

10

10°

10- I 2 I 1 0
10 10 10 10

Figura 3.22. Diagrama de Bode.
Proceso real: Rojo.
IdClI: Azul,
CLID.m: verde
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1.2 1.4

Figura 3.23. Lugar de las Raices.

Proceso real: ‘+’Rojo.
IdCl1 D+’ Azul,
CLID.m : ‘0’ verde

Identificacion con ruido

Los modelos del proceso estimados utilizando los métodos de identificacion a lazo
cerrado: IdCL y CLID son comparados con el modelo real por medio del diagrama
de Bode y de la posicion de polos y ceros en el circulo unitario figuras 3.24 y 3.25.
Haciendo un analisis de las figuras podemos concluir que los resultados obtenidos
son mejores para el algoritmo IdCL, la respuesta en frecuencia asi como los polos

que se obtienen para el modelo del proceso son muy cercanos a los reales.
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10

10" - -
10 10 10

Figura 3.24. Diagrama de Bode.
Proceso real: Rojo
IdCl - Azul,
CLID.m : verde

10

Figura 3.25. Lugar de las Raices.
Proceso real: ‘“+’Rojo
IdC1 ‘+’ Azul,
CLID.m : ‘0’ verde
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3.6 Estimacion del tiempo de retardo de un proceso a lazo cerrado

Los tiempos de retardos son propios de muchos procesos industriales, ya sean
quimicos, mecanicos, térmicos, hidraulicos, etc. Es muy importante conocer el valor
de los retardos para el disefio de los controladores, debido a que los sistemas a lazo
cerrado podrian resultar inestables o presentar caracteristicas inaceptables en los
transitorios, si para el disefio del controlador se utiliza un modelo del proceso con un

tiempo de retardo que no corresponde al valor real.

En sistemas de control los tiempos de retardos de los proceso dependen de diversos
factores, por ejemplo, debido a la transmision de la sefial de control a lo largo de una
distancia determinada, a la ubicacion de los sensores que miden las sefiales de salida
de los procesos, a los propios elementos que determinan la dindmica del proceso,

etc.

La representacién en espacio de estados de los retardos de un proceso dependera del
tipo de retardo que se presente en el sistema, por ejemplo para un retardo en las
entradas, la ecuacion de estados del sistema se representa mediante la ecuacion
(3.58), mientras que, para el caso de un sistema con retardo debido a los propios
elementos del sistema, conocido también como retardo en los estados del sistema, se

representa con la ecuacion (3.59).

% = Ax(t) + Bu(t — 7) (3.58)

x(t) = A(t) + AX(t - 7) + Bu(t) (3.59)

Las representaciones anteriores son Utiles para sistemas SISO o para aquellos MIMO
donde los tiempos de retardo sean casi el mismo en cada una de las entradas o en los
estados. Sin embargo, los sistemas industriales de tipo MIMO tienen retardos muy
distintos, hay elementos que pueden tener dindmicas rapidas mientras que otros

dindmicas lentas, esto hace que sea complicado modelarlo en espacio de estados.

Una de las técnicas que se utiliza en el control clasico, para modelar los retardos

presentes en un sistema, es mediante aproximaciones de Padé del término
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exponencial que describe el retardo. Las aproximaciones de primer y segundo orden

quedan definidas como:

1-—s
S — Aproximacion de Primer orden
1+—s
2
-9, 9"
— 122 Aproximacion de Segundo orden
149 sS+-—s’
2 12

Al representar el término exponencial mediante una aproximacion en series de Padé,
se esta aumentando el grado del denominador. Esto debido a que se afiaden polos y
ceros a la funcién de transferencia del sistema, provocando que el orden del proceso

aumente.

Para ilustrar el tratamiento de los retardos en el modelamiento de sistemas,
utilizaremos un proceso MIMO presentado como ejemplo para el estudio de
algoritmos de control multivariable que se encuentra en la pagina web:
http://www.eas.asu.edu/~che461/, del laboratorio de ingenieria de sistemas de
control de la Universidad del Estado de Arizona, y ha sido desarrollado por el
Profesor Daniel Rivera. El proceso es un sistema de 2 entradas / 2 salidas y utiliza
como control dos Pl descentralizados con desacoplador en el estado estacionario, el
modelo de la planta y su control estan representado por el modelo en Simulink
shellssdec.mdl y el archivo de simulaciéon es el decuoplertest461.m, ambos se
encuentra en la mencionada pagina web. En la figura 3.26 se muestra el diagrama en

Simulink de la planta a lazo cerrado: shellssdec.mdl.
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TEFZ TEF1
s " B TEF
TEF-SF Sum1
:II ni S pin_zut 2 P
SEP-5P Sum P— SEF
Shellp

TEF< =F

Figura 3.26. Modelo del sistema de control a lazo cerrado: shellssdec.mdl

El bloque Shellp representa la planta, siendo las funciones de transferencia que

describen el proceso las siguientes:

405 _27s 177 —28s
P (8) 50s +1 P12 (S) 60s +1

539 _18s 572 —-14s
Pas(S) 50s +1 P22 (5) 60s +1

Los subindices de pjj representan: i: salida j: entrada. Los retardos presentes en la
planta son de: 14, 18, 27 y 28 segundos; notandose una gran diferencia entre los

retardos de las funciones de transferencia: p;,(S), P,,(S) ¥ P1,(S), P (S).

En la Figura 3.27 se puede observar la planta de dos entradas / dos salidas y la

interaccion entre sus entradas y salidas.
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- Out1 out_1

(2) ot =)

Figura 3.27. Diagrama de bloques de la planta MIMO 2x2

En la grafica 3.28 se muestra la respuesta escalon para el proceso MIMO
representado en la figura 3.27. En la primera gréafica de la figura 3.28, se muestra la
respuesta real del sistema, apreciandose los retardos de cada una de las salidas. En
las otras tres graficas se presentan las aproximaciones de los retardos del sistema
mediante aproximaciones Padé, se ha considerado una variacion del orden de la
aproximacion de 2 a 4, siendo las aproximaciones de tercer grado la que mejor
describe el tiempo de retardo. En las gréaficas también se puede observar que el
tiempo de establecimiento del sistema real no es el mismo que en las
aproximaciones mediante series de Padé, esto se debe a que con las aproximaciones

se agregan tanto polos como ceros.
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Step Response Aproximacion Pade de Segundo Orden
From: U(1) From: U(2) From: U(1) From: U(2)

To: ¥(1)
To: ¥(1)

Amplitude

Amplitude

Tor Yi(2)
To: ¥(2)

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 0 100 200 300 ] 100 200 300
Time (sec) Time (sec)

Aproximacion Pade de Tercer Orden Aproximacion Pade de Cuarto Orden
From U(1) From: U(2) From U(1) From: U(2)

&~
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To: ¥(1)
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mh o 4 omow
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Amplitude
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To: ¥(2)

= -2
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300

Figura 3.28. Respuesta escalon de de la planta MIMO

Una alternativa para modelar en espacio de estados los retardos es mediante el
incremento del nimero de estados, o lo que es mismo aumentar el orden del proceso,
como es el caso de la aproximacion mediante series de Padé, que al aproximar el
retardo con una serie de tercer grado, lo que se hace es incrementar el orden del

proceso en 3.

El método de identificacion de procesos a lazo cerrado propuesto 1dCL, basado en
técnicas de subespacios, facilita la seleccidn del incremento del niUmero de estados
a partir de los valores singulares que se utilizan para seleccionar el orden del
proceso. Para demostrar esta afirmacion, se procede con la identificacion de planta
representada por el modelo de la figura 3.27, trabajando a lazo cerrado de acuerdo

con el modelo de la figura 3.26.
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Las pruebas de identificacion se realizan sin considerar y considerando un ruido
adicional a la salida del proceso. En ambos casos las entradas utilizadas tienen la
forma que se muestran le figura 3.29. Se debe considerar que las entradas deben
estimular al sistema de manera de poder obtener la informacion suficiente de los
modos de operacién que se desean modelar de la planta. La simulacion del
funcionamiento del sistema a lazo cerrado es por un total de 90 minutos, de forma de
tener datos para la identificacion y para la validacion del modelo del proceso. El
tiempo de muestreo es de 4 segundos, de esta manera se lograré tener por lo menos
tres muestras del tiempo de retardo mas pequefio, 14 segundos. La variacién de las
referencias de los controladores son de 0 a 1 para el lazo 1y de 0 a -0.5 para el lazo
2, esto teniendo en cuenta las referencias dadas en la simulacion original del proceso

en el archivo decouplertest461.m

Entrada de Referencia al Controlador Pl W® 1
1.5 . .

4 LU U

N5 |

_1 _5 | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80

Entrada de Referencia al Controlador Pl N® 2
1 T T T T T T T T

U UL

_1 | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tiempo en Minutos

Figura 3.29. Sefales de referencia para el funcionamiento de la planta.
Ts = 1 segundo

Luego de la simulacién del proceso a lazo cerrado, se obtienen los 1350 datos para
proceder con la identificacion del proceso, figura 3.30.
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Sefiales de referencia y salida del sistema a lazo cerrado
-1.5 T T T T T T T T

IV aYemlyY

_-1 _5 | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80

Sefiales de control del sistema a lazo cerrado
1 T T T T T T T T

_1 | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80

Tiempo de simulacion 90 minutos. Ts = 4 seqgundos

Figura 3.30. Datos obtenidos de la simulacion de la planta a lazo cerrado.

La identificacion se realiza con el método propuesto IdCL y se realiza con los

primeros 675 datos, es decir los primeros 45 minutos de funcionamiento de la planta.

El orden del modelo global a lazo cerrado de obtiene a partir de los valores
singulares mostrados en la figura 3.31. Se puede apreciar la existencia de cuatro
valores singulares relativamente mayores. Sin embargo, debido a que debemos
considerar un aumento de los estados para poder modelar los retardos del proceso,
seleccionamos el orden del sistema global a lazo cerrado en 8. Hay que tener en
cuenta que la seleccion del orden es decision del usuario y dependera de los
resultados que se obtengan, es decir que si el modelo estimado no satisface se puede
identificar cambiando el orden. El orden del proceso se estima a partir de los valores
singulares de la figura 3.32, con las mismas consideraciones hechas para el sistema
global a lazo cerrado, es decir teniendo en cuenta los retardos; el orden del proceso

se determina en 6.

153



Identificacion a Lazo Cerrado

Valores Singulares
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Figura 3.31. Determinacion del orden de sistema global a lazo cerrado
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Figura. 3.32. Determinacion del orden del proceso
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Una manera de evaluar si la seleccion tanto del orden del sistema global como del

proceso ha sido acertada, es analizar la respuesta escaldn del proceso estimado.

La respuesta escalon del modelo obtenido es comparada con la respuesta escalon de
la planta, figura 3.33. Se puede verificar que los retardos son seguidos

adecuadamente y que el tiempo de establecimiento es el mismo.

Rezpuezta e=calon: Verde: Identificacion Azul Planta Real
From: U1} From: Ui2)

To ¥{1)

Amplitude

0 104 200 300 400 0 100 200 300 400

Tiempo de rezpuesta en =egundos

Figura 3.33 Respuesta escalon del modelo estimado v.s.
respuesta escalédn de la planta

Para validar el modelo obtenido con el método de identificacion 1dCL, simulamos el
comportamiento de la planta a lazo cerrado, es decir bajo la accion de los
controladores. En la figura 3.34 se presenta el diagrama de la simulacion en
Simulink. EI modelo en continuo de la planta se obtiene a partir del modelo

identificado considerando un tiempo de muestreo de 4 segundos.
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TEF2

TEF1

i N 1
[ ] —3thH 0, L —

Sumd - - = Aot Bu TER
TempSF y= CwtDu

o .
[t 55F] B[F in_2 oti— 0000 State-Space

SEF
TempSSP
P Sum Subsystem
j=1e]

TEF4

Figura 3.34. Diagrama de bloques utilizado para la validacion del modelo del
proceso obtenido

El modelo es excitado con los Ultimos 45 minutos de las sefiales de referencias
utilizadas para simular el funcionamiento de la planta, figura 3.29, los cuales son
generados cada segundo. Las sefiales de salida de la prueba de validacién son
obtenidas con un tiempo de muestreo de 4 segundos y comparadas con las salidas
correspondientes a los ultimos 45 minutos de la figura 3.30. Vale recordar que los
primeros 45 minutos de estos datos se utilizaron en la identificacién. El resultado de

la validacién se muestra en la figura 3.35.

Para el caso de la identificacion de la planta con ruido, se utilizan las mismas sefiales
de referencia que para el caso de la obtencion del modelo sin ruido, es decir las
sefiales de la figura 3.29. Se afiade un ruido aleatorio a cada salida. El diagrama de
bloques en Simulink para la simulacion del proceso a lazo cerrado con ruido se
muestra en la figura 3.36. Las sefiales que se obtienen de la simulacion del sistema a

lazo cerrado se muestran en la figura 3.37, el periodo de muestreo es de 4 segundos.
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Salida 1 Modelo |dentificado:(Azul) Planta:(Verde)
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Tiempo en minutos. Ts = 4 segundos

45

Figura 3.35 Validacién del modelo del proceso obtenido con el método 1dCL
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Figura 3.36. Modelo utilizado para la simulacién de la planta con ruido.
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Sefiales de referencia y salida del sistema a lazo cerrado

0 10 20 30 40 50 60 70 80 80

Sefiales de control del sistema a lazo cerrado
1 T T T T T T T T

_1 | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 30

Tiempo de simulacion 90 minutos. Ts = 4 seqgundos

Figura 3.37. Datos obtenidos de la simulacion con ruido de la planta a lazo cerrado

Para la Identificacion de proceso con el método a lazo cerrado IdCL, utilizamos los
primeros 45 minutos de la simulacion, figura 3.37. La seleccion del orden del sistema
global a lazo cerrado se hace a partir de los valores singulares mostrados en la figura
3.38. El orden debe ser escogido considerando la necesidad de modelar el tiempo de
retardo del proceso, el orden seleccionado es 8. De igual forma determinamos el
orden del proceso, esto de los valores singulares de la figura 3.39, el orden elegido es
de 6. En la figura 3.40 se hace una comparacién entre la respuesta escalon del
proceso estimado y la respuesta escalon del sistema real. Los resultados de una
validacion del proceso, similar a la realizada para el caso sin ruido, se muestran en la
figura 3.41. Se compara la salida obtenida de simular el modelo proceso a lazo
cerrado, incluyendo los controladores, con la salida de los ultimos 45 minutos de la
figura 3.37.
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Figura 3.38 Determinacidon del orden del sistema global a lazo cerrado
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Figura 3.39 Determinacion del orden del proceso.
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Respuesta escalon: Verde: dentificacion  Azul Aproximacion Pade grade 3
From: U1} From: U2}

Amplitude

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Tiempo de respuesta en segundos

Figura 3.40 Respuesta escalon del modelo estimado v.s. modelo de la planta.

Salida 1 Modelo Identificado:(Azul) Planta:(Verde)
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Y1
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Tiempo en minutos. Ts = 4 segundos

Figura. 3.41. Validacién del modelo obtenido por identificacion
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La seleccion del orden para poder modelar el retardo, debera de hacerse con mucho
cuidado cuando se trate de identificar el proceso con ruido, ya que se corre el riesgo
de modelar el ruido. De alli la importancia de escoger adecuadamente el orden del
modelo global, que nos permita hacer un buen filtrado del ruido en las sefiales de

control y salida del proceso.

3.7 ldentificacion de una planta de dos tanques interconectados

funcionado a lazo cerrado.

En el capitulo 2, como aplicacion préactica de los algoritmos de identificacion a lazo
abierto, se encontr6 el modelo de una planta de dos tanques interconectados, de que
se dispone en el Laboratorio del Departamento de Automatica y de Sistemas de la
Universidad de Valladolid. La planta se considera como un sistema MIMO de dos

entradas y dos salidas. El esquema de la planta se muestra en la figura 2.4

Transmisor,de Transmisoi de
ompa g Vel | Nivel Bomba 2
omba l_l F
ml [ _/

Esquema de la planta de dos tanques interconectados

En esta seccion se abordara la identificacion de la planta experimental de dos tanques
interconectados funcionando a lazo cerrado. La planta experimental cuenta con un
sistema de control y supervision realizado en una computadora personal, que esta
implementada con un software de interface, Java Regula, que permite al usuario

manejar las referencias de los controladores, hacer la adquisicién de datos de las
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sefiales de referencia, control y salida de la planta y grabarlas en una archivo de

datos.

Para la identificacion del proceso a lazo cerrado utilizamos el algoritmo propuesto
IdCL, se considera variar las referencias de los lazos de control en + 10% de manera
independiente cada uno, buscando que el proceso sea excitado en varios modos de
operacion. Los datos almacenados para la identificacion son las sefiales de referencia,

control y nivel de cada lazo.

El tiempo de muestreo seleccionado es de 0.5 segundos, esto para poder identificar
los retardos de la planta que estan alrededor de 2 segundos.

En las figuras 3.42 y 3.43 se muestran un registro grafico de las sefiales obtenidas del
experimento a lazo cerrado y se utilizan para obtener el modelo en espacio de estados

de la planta.

Sefial de referencia del Mivel1 para la identificacion a lazo cerado

| 1 1
400 600 800 1000 1200

Sefial de Control de la Bomba 1 para |a identifiicacion a lazo cerado

i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200
Serial de Nivel 1 para la identificacion a lazo cerrado

Figura 3.42.Sefales que corresponden al control de nivel del tanque 1
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Sefial de referencia del Mivel 2 para la identificacion a lazo cerrado

1a T I T I T
D L —|
o .
20 | | | | 1
0 200 400 600 00 1000 1200
Sefial de Contro?de la Bomba 2 para la identiﬂicacilaon 3 lazo cerrado
100 T T T T T
a0~ —
|:| L
50 | | | | |
0 200 0 500 800 1000 1200
Sefial ﬁeq\li\rel 2 para la identificacion a lazo cerrado
QD T T T T T
D L —
20 | | | | |
0 200 400 G500 800 1000 1200

3.43. Senales que corresponden al control de nivel del tanque 2

El algoritmo de identificacion a lazo cerrado IdCL considera obtener primero el
modelo del sistema a lazo cerrado descrito por la ecuacion (3.13). En la figura 3.44
se muestran los valores singulares que nos permiten determinar el orden del sistema.
Podemos observar que el nimero de valores singulares relativamente mayores son 4,

sin embargo para poder estimar los retardos en el proceso el orden seleccionado es 6.

El orden del proceso se obtiene a partir de los valores singulares mostrados en la
figura 3.45, si consideramos el nimero de los valores singulares mayores que cero, el

orden del proceso se elige en 5.
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Figura. 3.44. Estimacion del orden del sistema global a lazo cerrado
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Figura 3.45. Estimacion del orden del proceso
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En la figura 3.46 se compara la respuesta obtenida del modelo del proceso estimado
con la respuesta de los datos experimentales, ademas, para efectos ilustrativos, se
afiade la referencia. Se puede apreciar que las salidas de la identificacion siguen a las

del proceso real.

[dentificacion Mivell Azul: identificada “erde: Real

2':' T T T T T
1':' B F’“.. B n?ﬂ:—#‘:———% -1
|:| .
0 F o 'l.;'h"' f_‘._ .
_2|:| 1 1 1 1 1
] 200 400 GO0 aoa 1000 1200
[dentificacion Mivel2 Azul: identificada “erde: Real
EI:I T T T T T
10 - ’( T\ bl o By Bt
AN ey U”Wl
Ok A
k-3
0k _
_ED 1 1 1 1 1
] 200 400 GO0 a0 1000 1200

Figura 3.46. Comparacion de la sefial de salida de la identificacion

La respuesta escalon del proceso identificado, se presenta en la figura 3.47, se puede
apreciar la fuerte interaccion entre la entrada 1 y la salida 2, asi como de la entrada 2
y la salida 1. Esta interaccion es propia del sistema identificado: dos tanques
interconectados. El tiempo de establecimiento del sistema es aproximadamente 4
minutos. En la respuesta escaldn se puede observar el retrazo en la respuesta de la de
la salida 1 frente a una variacion en la entrada 2 y el retrazo en la respuesta de la

salida 2 cuando se produce un cambio en la entrada 1.
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Respuesta Escalon del Proceso
From: L Frorm: L2y

T %11)

Amplitude
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Figura 3.47. Respuesta escalon de la planta identificada

Para validar el modelo del proceso obtenido con el método de identificacion 1dCl, se
utilizan datos experimentales de la planta funcionando a lazo cerrado distintos a los

utilizados para la identificacion.

Existen dos métodos por simulacion que nos permiten comprobar las prestaciones del
modelo del proceso obtenido. ElI primero es considerando el modelo de los
contralores utilizados en la planta experimental y el segundo asumiendo que no se

conocen los controladores.

Los datos de la planta en funcionamiento a lazo cerrado necesarios para la validacion
son: las referencias utilizadas en los controladores y las sefiales de salidas del

proceso, estas Ultimas para la validacion del modelo del proceso.

La validacién conociendo el modelo del controlador, consiste en hacer “funcionar” a
lazo cerrado, mediante simulacion, el modelo del proceso obtenido. La figura 3.48

ilustra el método de validacidn a lazo cerrado.
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:Salida dela

Referencias; Modelo del i Validacion
, > Modelo del >
Controalor Proceso

Figura 3.48 Validacion a lazo cerrado

Las sefiales de referencias utilizadas en el experimento son inyectadas en la

simulacion y obtenemos las salidas del proceso funcionando a lazo cerrado.

Para la validacién del modelo de la planta de dos tanques, las entradas de

referencias se muestran en la siguiente figura 3.49

Referencia de Mivel para el tangque 1

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Referencia de Mivel para el tangque 2

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo en sequndos

Figura 3.49. Sefiales de referencia utilizadas para la validacion del modelo del

proceso

las

Los controladores utilizados en el control de nivel de los tanques, son dos lazos PID

digitales de tipo velocidad con filtrado en el téermino derivativo, que controlan de
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manera independiente el nivel de cada tanque. Los pardmetros de ambos contralores

son: Kp =2, Ti =0.01 y Td= 0.3. La simulacién del funcionamiento a lazo cerrado de
la planta se realiza en Simulink, figura 3.50.

i1

»- W | e
I
[t ref1] + Ltk
Mivel 1
Referencia 1 Controlader PID Lazo 1 W = PukBuy
w= CwxtDu
[t ref2)] + . Flanta Identificada
| . L & | .
Referencia 2 |l S Uz o= M2
P v Hivel 2

Caontraladar PID Lazo 2

Figura 3.50. Simulacion del proceso a lazo cerrado.

En la figura 3.51 se pueden observar las sefiales de salida experimental de nivel de
ambos tanques, comparadas con los niveles obtenidos de la simulacion de la planta

en lazo cerrado, incluye también las sefiales de referencia.

“Yalidacion del Modelo 3 Lazo Cerrado:; Mivell Azul identificada %erde: Real
EI:I T T T T T T T

10 B -

L)

)

L
=
T

|

| 1 | | | | |
1 200 400 B0 800 1000 1200 1400 1600

Yalidacion del Modelo a Lazo Cerrado: Nivel2 Azul: identificada “erde: Real
3':' 1 T 1 1 1 1 1

20
10
1

1 | | | | |
200 400 BO0 800 1000 1200 1400 1&00

Figura 3.51. Resultados de la validacion a lazo cerrado.
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En el caso que no se dispusiera del modelo de los controladores, se puede hacer la
validacion del modelo del proceso mediante dos pasos. EI primero es obtener las
sefiales de control que deberdn ser inyectadas al modelo de proceso. Para ello el
modelo del sistema a lazo cerrado, obtenido como parte del procedimiento de
identificacion, es excitado con la sefiales de referencia del experimento, de forma de
obtener las sefiales de control no correlacionadas con las perturbaciones de medicion

y de funcionamiento del proceso, es decir desacopladas.

Finalmente, como segundo paso, la sefial de control desacoplada se utiliza para
excitar el modelo del proceso de manera de obtener la salida del proceso

identificado. En la figura 3.52 se explica la metodologia para la validacion:

. ) - Salida real del
Referencias | Proceso en funcionamiento a lazo Proceso

cerrado —>

S -

I | Modelo del Modelo del : ;S:jall?i_deldProceso

' [ entificado

L, Sistema Sefial de Proceso :

I Global .' >

i Control !

| |

[

Figura. 3.52. Validacion del proceso sin conocer los controladores

El resultado de la validacién sin controladores se muestra en la figura 3.53
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“Yalidacion del Modelo sin Controlador; Mivell Azul; identificada “erde: Real
20
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| 1 | | | | |
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“alidacion del Modelo sin Controlador: Mivel2 Azul: identificada “erde: Feal
3':' T T T T T T T

20

10+
o

10 F
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200 400 B0 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.53 Validacion del proceso sin controladores.

Del analisis comparativo entre la validacion realizada simulando el proceso a lazo
cerrado y el método sin considerar el controlador, podemos concluir que éste ltimo
ofrece mejores resultados. La diferencia estd en el uso del controlador para la
simulacion a lazo cerrado, figura 3.50, ya que el controlador es representado como
un algoritmo PID de velocidad, sin tener en cuenta las restricciones de programacion
numérica que el controlador tiene en la planta real. Sin embargo en la validacion sin
controlador, figura 3.52, el modelo del sistema global es utilizado para generar la
sefial de control que va al modelo del proceso, es claro que de acuerdo con las
ecuaciones (3.13) y (3.20), el modelo global incluye el modelo del controlador

utilizado en la planta real.

Es importante notar, que el modelo estimado con el algoritmo de identificacion a
lazo cerrado IdCIL, esta desacoplado de perturbaciones en el proceso y de ruidos de
medicion. Es por esto que en algunas zonas de la comparacion de la respuesta real

del sistema con la obtenida por simulacion del proceso estimado existan diferencias.
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Si analizamos la ultima parte de los datos reales utilizados para la validacion del
modelo, figura 3.54, que corresponden a partir de los 1000 segundos, podemos
observar que existen perturbaciones en el proceso y ruidos de medicion, que quedan
evidenciadas principalmente en la sefial de medicion: Nivel2, y en la sefal de

control: Control2.

Refl (cm)

- T T T T T T T T ]
40 J

0t 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7]
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2|:| o 1 1 1 .
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Figura 3.54 Datos de validacion a partir de los 1000 segundos
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Las perturbaciones mostradas en la figura 3.54 no se presentan en la simulacion de

validacion, como se puede constatar en las figura 3.55 y 3.56, donde las sefiales de

medicion y control estan libres de ruido tanto de proceso como de medicion. Otro

hecho importante es la saturacion que presenta la sefial: Control2 entre los instantes

1250 y 1300, que origina un atraso en la variacion del Nivel2; sin embargo, el atraso

no se presenta en la sefial correspondiente a la simulacion.
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Figura 3.55. Comparacion del Nivell

Comparacidn entre la Salida: Nivel2 (azul) y la simulada (verde)

oy [T

Figura 3.56. Comparacion del Nivel2
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3.8 Comparacion del método de identificacidbn propuesto con el

meétodo de identificacion directo:

Para efectos de comparar las prestaciones del método de identificacion a lazo cerrado
con otros métodos de identificacion basados en subespacios, se tratd de identificar el
proceso de dos tanques intercomunicados con el método CLID desarrollado por [V.
Overschee y B. De Moor, 1996], descrito en la seccion 3.3.2. Lamentablemente, el
método requiere la respuesta impulso de los controladores, en este caso de los dos
controladores PI digitales PI de velocidad, es decir el término derivativo esté en la
retroalimentacion. La complejidad de los controladores hace imposible obtener una
respuesta impulso tal como el algoritmo lo requiere. Ante al imposibilidad de usar el
algoritmo CLID se realiza la identificacion de la planta mediante el método de
identificacion directo, es decir tratando a la planta como si estuviese a lazo abierto,
utilizando como entrada las sefiales de control y como salida las respuestas de la
planta. El algoritmo que se ha seleccionado para identificacion a lazo abierto es el
Moesp_SID, algoritmo basado en subespacios. Los datos utilizados corresponden a
las sefiales de control y salida de la planta, presentados en las figuras 3.42 y 3.43. El
orden del modelo se obtiene a partir de los valores singulares de la figura 3.57. El

orden seleccionado es 5.

alores Singulares

10"

________ : §TTTIIIiToIIIogoIIIoooibnIoooir
: CIIIIIINIINIINILIE : :

. h h H . R R

______ B e e e B R - - T -7

1 H 1 A

Figura 3.57. Orden del modelo para el método de identificacion indirecto
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En la figura 3.58 se compara la salida de la identificacion con la salida real de la
planta. Se puede apreciar el “bias” en la sefial de salida, debido a que las sefales de
control estdn correlacionadas con el ruido. La respuesta escalon del modelo del
proceso se presenta en la figura 3.59, se puede ver que el tiempo de establecimiento
es de aproximadamente 4 minutos, similar al encontrado con el método de

identificacioén a lazo cerrado.

[dentificacion M. Directo Mivel 1: Identificada (Azul) Real (Verde)
2[] T T T T

|, |

i

_2[] 1 1 1 | 1
200 400 600 800 1000 1200
Identificacion M. Directo Mivel 2: |dentificada (Azul} Real (Verde)
2[] T T T T T
10+ Vi g L,, Xy
R i I L
[] -
A0k _ L{:’ 4
V
_2[] | | | | |
200 400 600 800 1000 1200

Figura 3.58. Comparacion de la sefial de salida de la identificacion

La validacion del método directo con datos experimentales, distintos a los utilizados
en la identificacion, se realiza con los datos correspondientes a la sefial de control de
la figura 3.60, a diferencia del método de identificacion a lazo cerrado que utiliza las
sefiales de referencia de los controladores. La figura 3.61 es una comparacion de la
sefial de salida real del proceso con la sefial obtenida de la validacién, se afiade las

sefiales de referencia para ilustrar mejor la comparacion.
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Amplitude

Re=spuesta Ezcalon del Procezo. Metodo Directo
From: U{1} From: U2}

To: Y1)

“o 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Numero de muestraz. Tz= 0.5 segundos

Figura 3.59 Respuesta escalon del modelo por identificacion directa.

Sefial de control del Lazo de Mivel 1
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Sefal de control del LAzo de Mivel 2
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_5':' | | | | | 1 |
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Figura 3.60. Sefiales de entrada para el método de identificacion directo
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Validacion del M. Directo Mivel 1 - |dentificada (Azul)  Real (verde)
2[] T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1
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Walidacion del M. Directo Mivel 2 : Identificada (Azul)  Real (verde)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.61. Validacion del método de identificacion directo

Si comparamos los resultados de la validacion del método directo, figura 3.61 y los
representados en las figuras 3.51 y 3.53, obtenidos por el método de identificacion a
lazo cerrado, podemos observar el problema del “bias” presentado en el estacionario

del método directo.

El método de identificacion a lazo cerrado propuesto nos permite obtener un modelo
fiable de la planta, a pesar de que las variables de proceso tengan tiempos de
retardos, ya que estos se pueden modelar aumentando el orden del proceso. Una de
las ventajas principales del método propuesto es que no se necesita conocer el tipo de
controlador que se tiene a lazo cerrado. La dindmica del controlador queda
representada en el modelo global a lazo cerrado que se obtiene como parte del
algoritmo. También queda superado el bias presente en la identificacion de procesos
a lazo cerrado utilizando métodos directos, debido al desacoplamiento de la sefial de

control de los ruidos externos.
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Capitulo 4

Identificacion de una unidad
despropanizadora de butano y propano

Una de las técnicas de control avanzado que se utiliza con mucho éxito en la
industria petroquimica, son los controladores mulitvariables predictivos basados en
modelos (Model Based Predictive Control MBPC), especialmente por su capacidad
de poder manejar procesos con dinamicas relativamente complejas y con fuertes
interacciones. Estos controladores basan su estructura de control en el conocimiento
de un modelo dindamico de la planta, normalmente obtenido mediante pruebas
escalon  (step-tests) del proceso en funcionamiento. Estas pruebas presentan la
desventaja que tienen que realizarse bajo condiciones especiales de operacion de la
planta, requieren personal altamente capacitado, la calidad de datos recogidos
dependerén de la experiencia técnica tanto de los ingenieros de control como de los
operadores, esto debido a que serd necesario abrir algunos lazos de control,
existiendo el riesgo de poner a oscilar el sistema o provocar grandes perturbaciones
que van en decremento de la calidad del producto que se esta obteniendo. Las
pruebas escalén normalmente toman varios dias, durante los cuales el planeamiento
de la produccion puede sufrir alteraciones, significando altos costos de dinero en

pérdidas. La identificacion de la columna se realiza utilizando minimos cuadrados,
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obteniendo para cada salida un modelo referido a todas las entradas, es decir como

un sistema MISO..

Las técnicas de identificacion a lazo cerrado son una alternativa muy atractiva para
modelar procesos que se encuentran trabajando bajo control. Se puede obtener el
modelo dinamico de una planta sin necesidad de tener que abrir los lazos de control,
evitando perturbaciones en el sistema y permitiendo mantener la planta dentro de los
rangos normales de operacion, garantizando la calidad de la produccién. Las pruebas
de identificacion a lazo cerrado se realizan sin necesidad de perturbar de manera
excesiva las variables del proceso, se mantienen dentro de sus limites de
funcionamiento. EI modelo que se obtiene describe mejor el comportamiento
multivariable de la planta, ya que la identificacion se hace considerando todas las

salidas y entradas a ala vez.

En el presente capitulo se describe, como aplicacion de los métodos de identificacion
basados en subespacios de los capitulos 2 y 3, la estimacion del modelo dinamico de
la despropanizadora de una unidad de recuperacion de ligeros de una refineria, la

cual se encuentra operando bajo un sistema de control multivariable predictivo.
4.1 Descripcion del proceso.

La despropanizadora de una unidad de recuperacion de ligeros, es una columna de
destilacion que separa una mezcla de propano y butanos (butano normal e isobutano)

en dos corrientes liquidas:

e Por cabeza, como destilado, se obtiene propano como producto final.

e Por el fondo de la columna se obtiene butano como producto final.

En la figura 4.1 se muestra un esquema de los principales lazos de control de control

presentes en la depropanizadora.
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Figura 4.1 Esquema de la columna despropanizadora

179



Identificacion de una unidad despropanizadora de butano y propano

El producto de entrada estd compuesto principalmente por corrientes de
hidrocarburos liquidos ligeros saturados; mezclas de propano y butanos con
componentes mas ligeros y nunca alcanos mas pesados que los hexanos, proveniente
de la unidad Merox de GLP (Gases Licuados de Petrdleo). La mezcla de ingreso es
previamente almacenada en un tanque pulmon de alimentacion, a partir de cual se
bombea hacia la columna; el nivel del tanque pulmén es controlado a través de un

controlador en cascada, siendo el lazo interno el control de flujo FC24.

El propano que sale por cabeza contiene impurezas de butano, C4. De igual forma el
producto que se extrae por fondo de la columna, butano, se encuentra con impurezas
de propano Csz. El sistema de control de la columna deberd garantizar que las
impurezas de cabeza y de fondo se mantengan dentro de especificaciones
comerciales. Para lograr esto, serd necesario controlar fundamentalmente cuatro
variables de operacién de la columna: el nivel de liquido y la temperatura de fondo
de la columna, la temperatura en el plato sensible y la presién de la columna.

Las cuatro variables de operacion de la columna son controladas mediante los

siguientes controladores:

e Control de nivel de liquido de fondo de la columna, LC15. Se encuentra en
cascada con el controlador de flujo FC25, el nivel en el fondo es mantenido

constante controlando el caudal de butano extraido.

e Control de temperatura de fondo de columna, TC101. En cascada con el
controlador de flujo FC26, la temperatura de fondo de la columna es
mantenida en su rango de operacion controlando el ingreso de vapor al
hervidor. El lazo en cascada es abierto para poder realizar las pruebas escalén
sobre la sefial de referencia del flujo de vapor, FC26SP.

e Control de temperatura del plato sensible. TC55. Esta en cascada con el
controlador de flujo FC27, la temperatura en el plato sensible se controla a

través del reflujo de propano que reingresa a la columna.

e Control de la presion de la columna. PC56. Mantiene presién de la

columna dentro de un valor que garantice una operacion segura.
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El control de la columna se puede ver como un sistema jerarquizado de dos niveles,
el primero orientado a un control basico, formado por controladores PID que se
ejecutan en los lazos mostrados en la figura 4.1; el segundo nivel un control

avanzado, en este caso un control multivariable predictivo basado en modelos.

El sistema de control que en la actualidad se estd empleando para operar la unidad,
permite garantizar la seguridad y estabilidad de la columna, mantener dentro de
rangos de operacion a los distintos equipos e instrumentos de medicion y control, y

la calidad final del butano y del propano.
4.2  Modelo dindmico de la planta

El control multivariable predictivo basado en modelos, necesita para su
funcionamiento un modelo matricial de la planta, donde se representan las respuestas
escalon, obtenidas mediante minimos cuadrados. En la figura 4.2 se representa un

modelo matricial de un controlador MPBC comercial.
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Figura 4.2 Modelo matricial de un controlador MPBC

Para el controlador las variables manipuladas son aquellas variables,

independientes que el controlador puede ajustar, dentro de limites permitidos para
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efectuar el control del proceso. De acuerdo con el control jerarquizado, las variables
manipuladas seran las referencias de los controladores PID que conforman el control
bésico de la columna. Para efectos del modelo dinamico de la planta en estudio, se

consideran como variables manipulables.

Las variables de perturbacién medibles, son variables que influyen en el control
del proceso pero que no pueden ser manipuladas por el control avanzado. Sin
embargo son medibles y debido a su importancia en el funcionamiento del proceso se

incorporan en la estrategia de control

Las variables controladas son aquellas que responden a cambios en las variables
manipuladas y de perturbacion del modelo. El controlador deberd mantener las
variables controladas en valores determinados, de forma que la planta se mantenga
en un punto de operacién que garantice un funcionamiento seguro y que los
productos finales sean de buena calidad. Para ello el controlador deberd ajustar de
manera simultdnea las variables manipuladas tendiendo en cuenta el valor que
puedan tener las variables de perturbacion. Dentro de las variables controladas, se
consideran también aquellas variables de la planta que son de restriccion, es decir,
que para su normal funcionamiento su valor de operacién debe estar dentro de un

rango; es el caso tipico de sefiales de comando a valvulas de control de flujo.

4.3. Identificacion de la columna despropanizadora

El objetivo de la identificacion es obtener un modelo dinamico de la columna. El
método clésico utilizado en los controladores avanzados de control predictivo basado
en modelos, las pruebas experimentales se realizan con variaciones tipo escalon de
las sefiales manipulables para obtener el modelo. EI modelo matricial de la columna
se estima mediante minimos cuadrados tomado la columna como un sistema MISO,
es decir se encuentra el modelo de una salida con respecto a todas las entradas Las
pruebas son realizadas a lazo abierto y las variables manipuladas y de perturbaciones
medibles son excitadas de manera independiente, de manera de registrar el
comportamiento de las variables controladas y de restriccion. Para la columna en
estudio el sistema de control avanzado considera como variables manipuladas:
TC55SP, FC26SP y de perturbacion: FC24SP, FC56SP, sobre las que se tienen que
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hacer las pruebas escalon. La temperatura de ingreso del producto TI77PV se
considera como una perturbacion, pero solo se puede registrar ya que no puede ser
excitada mediante una entrada escalon. Para esta columna se consideran 90 minutos
de horizonte de tiempo estacionario, tiempo en que la variable controlada mas lenta
llegard al estacionario, de manera que una identificacion utilizando el método de
escalon para cuatro entradas puede durar como minimo 4x10x90/60 = 60 horas,
suponiendo que cada variable manipulada se mueva una media de 10 veces, que es
normal en este tipo de pruebas. Se habla de un tiempo minimo de 60 horas, ya que
suelen durar mas, porgue entre escalones hay que esperar un tiempo de estabilizacién
mayor. Este tipo de pruebas requiere personal capacitado en ingenieria de control y
en operacion de la columna, ya que un mal manejo de las variables de excitacion
puede originar que la columna se desestabilice y obtener una calidad pésima de
propano y butano. Hay que considerar que en la practica una prueba escalon de
cuatro variables puede durar de 4 a 6 dias. A parte de los inconvenientes de tiempo y
costo que significan las pruebas, el modelo que se obtiene no describe
completamente la dinamica multivariable de la columna, es decir la interaccion entre
la variacion simultanea de las variables manipuladas y la reaccién de las variables

controladas y de restriccion.

Una alternativa al método de identificacion a lazo abierto, es hacer una identificacion
a lazo cerrado, considerando el lazo de temperatura de fondo, TC101, cerrado. De
esta manera garantizamos que la temperatura de fondo se mantenga dentro de valores
gue no pongan en riesgo la estabilidad de la columna y la calidad del producto a
pesar de variaciones que se puedan hacer en las variables de perturbacién: FC24SP,
PC56SP y en las referencias de los lazos de temperatura de plato sensible, TC55SP y
de temperatura de fondo TC101SP.

En la presente seccion se procede a la identificacion de la columna despropanizadora
haciendo uso de datos reales obtenidos de planta. Los datos se han obtenido en dos

modos de funcionamiento del sistema de control de la columna.

Considerando el lazo de temperatura de fondo abierto, TC101. La excitacion se hace
directamente sobre la referencia del lazo de flujo de vapor que entra al hervidor,
FC26SP. Se manipulan las variables de perturbacion medible: FC24SP, PC56SP y la
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referencia del lazo de control del plato sensible TC55SP, figura 4.3. Se registran

todas las variables controladas y de restriccion.

1. Considerando el lazo de temperatura de fondo cerrado, TC101. La excitacion
se hace sobre la referencia de la temperatura de fondo, TC101SP. Las
variables manipuladas son las de referencia de los dos lazos de temperatura:
TC101SP y TC55SP; las variables de perturbacion medible son: FC24SP,
PC56SP, figura 4.4. Se registran todas las variables controladas y de

restriccion.

2. Considerando el lazo de temperatura de fondo cerrado, TC101. La excitacion
se hace sobre la referencia de la temperatura de fondo, TC101SP. Las
variables manipuladas son las de referencia de los dos lazos de temperatura:
TC101SP y TC55SP; las variables de perturbacion medible son: FC24SP,
PC56SP, figura 4.4. Se registran todas las variables controladas y de

restriccion.

En ambos pruebas no se considera el sistema de control avanzado, es decir sale de

servicio y el tiempo de muestreo empleado es de 1 minuto.

4.3.1. Identificacion a lazo abierto

A partir del primer conjunto de datos, se obtiene el modelo dindmico de la planta de
forma matricial, necesario para el control avanzado MPBC. La identificaciéon se
realiza utilizando algoritmos basados en subespacios a lazo abierto. EI modelo se
obtiene en espacio de estados y se encuentra su respuesta escaldn, validado para los

90 minutos de horizonte de establecimiento.

En la tabla 4.1. se resumen las variables utilizadas para obtener el modelo dindmico
de la columna despropanizadora a lazo abierto. En el modelo no se considera
ninguna variable asociada al control de nivel del fondo de la columna, por ser este un

lazo independiente que mantiene el nivel constante.
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Variables Manipuladas

Referencia de la temperatura del plato sensible TC55SP

Referencia del flujo de vapor en el hervidor FC26SP

Variables de Perturbacion Medibles

Referencia del flujo de entrada FC24SP
Referencia de la presion de la columna FC56SP
Temperatura de ingreso TI77PV
Variables Controladas y de Restriccion
Cs4 en Propano AUG6D
Cs en Butano AUGBA
Comando de apertura a la valvula de vapor FC260P
Comando de apertura a la valvula de reflujo FC270P
Comando de apertura a la valvula de presién PC560P

Tabla 4.1. Variables utilizadas en el modelo dindmico de la columna

En la figura 4.3 se muestra un esquema de las variables de entrada y las

perturbaciones medibles para el modelo a lazo abierto de la columna.

Las sefiales de entrada usadas para la identificacion corresponden a las consignas
TC55SP y FC26SP, y a las perturbaciones medibles: FC24SP, PC56SP y TI77PV.
Las salidas del modelo son: la concentracion de impurezas de butano en el propano,
AUGD; la concentracion de impurezas de propano en el butano, AUGA, las variables
de restriccion asociadas a las sefiales de comando de apertura de las valvulas:
FC260P, valvula de control de flujo de vapor; FC270P, valvula de control de reflujo
y PC560P, valvula de regulacion de la presion en la cabeza de la columna. En la
figura 4.4, se muestran las entradas para la identificacion. Las sefiales de salida

utilizadas en la identificacion se presentan en la figura 4.5
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Entradas para la identificacion a lazo abiero
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Figura 4.5 Salidas para la identificacion a lazo abierto.
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La identificacién es realizada utilizando el algoritmo Moesp_SID y el modelo tiene
un orden de 12. El orden es elevado debido a que debemos considerar los retardos
propios de algunas variables del proceso de despropanizacion. El modelo se obtiene
en espacio de estados, donde la matriz A, describe el comportamiento dindmico del
sistema, hay que destacar que la identificacion se hace de manera multivariable, es
decir se consideran todas las variables de entrada y salida en conjunto, mostrando
una ventaja frente a los métodos de identificacion con minimos cuadrados, donde el

modelo se encuentra para cada una de las salidas referida a todas las entradas.

A partir del modelo en espacio de estados se obtiene la respuesta escaldn del sistema,
en las figuras 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 y 4.10 se grafican las respuestas escalon de cada

variable controlada y de restriccion en funcion de la entrada excitada.
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Entrada Escalén en PC56SP

AlBD

ZIEA,

PCSR0F
T T

FCZ60OP

Figura 4.6 Modelo matricial. Entrada PC56SP
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Entrada Escalén en TC55SP
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Figura 4.7 Modelo matricial. Entrada TC55SP




Identificacion de una Unidad Despropanizadora de Butano y Propano

Entrada Escalon en FC26SP
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Figura 4.8 Modelo matricial. Entrada FC26SP

191




Identificacion de una Unidad Despropanizadora de Butano y Propano

Entrada Escalon en FC24SP
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Figura 4.9 Modelo matricial. Entrada FC24SP
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Entrada Escalén en TI77PV
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Figura 4.10 Modelo matricial. Entrada TI77PV
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La evaluacién del modelo matricial se debe hacer considerando que el lazo de la

temperatura del plato sensible, TC55, se encuentra cerrado.

Se puede apreciar, en las figuras que representan el modelo matricial, que los
tiempos de retardo de las variables lentas quedan modelados al incrementar el
orden del modelo. Los resultados obtenidos han sido evaluados por profesionales
que conocen el proceso y consideran que el modelo estimado mediante el
algoritmo en subespacios, responde de acuerdo con el comportamiento dindmico
de una columna despropanizadora. Algunas variables de salida tiene una respuesta
relativamente pequefia al salto de una determinada variable manipulada, esto

significa que un cambio en la sefial manipulada no afecta la variable controlada.

4.3.2. ldentificacion a lazo cerrado

La identificacion a lazo cerrado de la columna despropanizadora se realiza
utilizando el segundo grupo de datos reales de la planta, es decir aquellos que han
sido tomados con el lazo de temperatura de fondo TC101 cerrado, en la figura 4.4
se muestra un esquema de las variables manipulables y de perturbacion medibles

que se han tenido en cuenta para el experimento a lazo cerrado.

El esquema de la columna mostrando las variables para la identificacion a lazo

cerrado se muestra en la figura 4.11.

El modelo de la columna despropanizadora que se estima a lazo cerrado, tiene
como entradas la referencia del controlador de temperatura el plato sensible:

TC55SP vy la referencia del controlador de flujo del hervidor: FC26SP.
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Las variables de entrada para la identificacion a lazo cerrado son: las referencias
de los lazos de temperatura del plato sensible y de fondo de la columna, TC55SP
y TC101SP, y las variables de perturbacion medible, FC24SP, PC56SP y TI77PV.
En la figura 4.12 podemos observar que en las variables de entrada,
lamentablemente el contenido de excitacion de algunas variables no es el
adecuado para una buena identificacion. Las sefiales de salida para la
identificacion a lazo cerrado son representadas en la figura 4.13 y la figura 4.14

se muestra la sefial de control para identificar el modelo del proceso.

La identificacion a lazo cerrado se ha optado por escoger como sefiales de salidas
solo las variables controladas: AU6D y AUGA, y la sefial de restriccion PC560P.
Las otras sefiales no son representativas para el modelo y no estan
convenientemente excitadas, la FC270P depende de la consigna TC55SP, esta
variable permanece casi constante durante la prueba. La sefial FC260P para el

modelo matricial no es representativa.

Con el fin de aprovechar lo mejor posible los datos se consideran solo los

primeras 1000 muestras.
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Sefial de control para la identificacion a lazo cerrado
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4.14. Sefial de control para la identificacion a lazo cerrado

Como parte de la identificacion a lazo cerrado, se obtiene primero el modelo
global del sistema a lazo cerrado, el orden se determina a partir de los valores

singulares de la figura 4.15. Se selecciona el orden en 8.

Para estimar el proceso se considera que las sefiales de entrada son las variables
manipuladas: TC55SP y FC26SP, y las variables de perturbacion: PC56SP,
FC24SP y TI77PV. El orden del proceso es estimado de los valores singulares de
la figura 4.16, se escoge un orden 8. La respuesta escaldon del proceso obtenido

para cada una de las entradas, se presentan en las figuras 4.17, 4.18 y 4.19.
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Figura 4.15. Orden sistema global a lazo cerrado: 8
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Entrada Escalén en PC56SP
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Figura 4.17

. Modelo matricial para entrada escalon en PC56SP y TC55SP
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Entrada Escalon en FC26SP
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Figura 4.18

. Modelo matricial para entrada escalon en FC26SP y FC24SP
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Entrada Escalén en TI77PV
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Figura 4.19. Modelo matricial para entrada escalon en TI77PV
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El modelo matricial que se obtiene del proceso identificado lo podemos comparar
con el obtenido a lazo abierto. Se puede observa que el comportamiento dindmico
de las variables son en cierta medida parecidos, sin embargo, existen
discrepancias en los valores estacionarios. Esto se debe a la diferencia en los datos
utilizados. Los datos reales de planta que se utiliza en la identificacion a lazo
abierto, figuras 4.5 y 4.6, permiten identificar mejor la componente estacionaria
del modelo, cosa que no sucede con los datos reales empleados para la

identificacion a lazo cerrado, figuras 4.12, 4.13 y 4.14

Para validar el modelo del proceso obtenido a lazo cerrado, se evalla su
comportamiento utilizando los datos reales de la planta empleados para la
identificacion a lazo abierto, figuras 4.5 y 4.6. Con los datos de entrada de la
identificacion a lazo abierto TC55SP, FC260P, FC24SP, PC56SP y TI77PV, se
excita el modelo proceso. Las salidas: AU6D, AUGA y PC560P son comparadas

con las correspondientes salidas de los datos reales, figura 4.20.

El modelo de proceso obtenido a lazo cerrado responde de manera satisfactoria a
las sefiales manipuladas y de perturbacion medible. En las sefiales AU6D y
PC560P se puede observar una componente de alta frecuencia, se debe a la accion
de control de los lazos PC56 y TC55, los cuales se encuentran cerrados y corrigen
cualquier perturbacion en la columna, en este caso generada por los sefiales

manipuladas.
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Modelo (Azul) Real (Verde)
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Figura 4.20 Validacion del modelo obtenido a lazo cerrado.

En los casos de identificacion a lazo abierto y a lazo cerrado que se han estudiado
para la columna despropanizadora, se ha obtenido un modelo donde se considera
como parte de la columna el lazo de control de temperatura del plato sensible
TC55. Esto por requerimiento del controlador avanzado, ya que por necesidad del
controlador el modelo de la columna debe considerar como entradas la referencia
de temperatura del plato sensible, TC55SP y la referencia del flujo de vapor
FC26SP; siendo las salidas principales las concentraciones de impurezas en
cabeza AUGD vy las impurezas en fondo AUGA. Sin embargo, usualmente se
considera como modelo de la columna una estructura donde las variables de
entrada son las consignas de los controladores de flujo de vapor del hervidor,
FC26SP y de reflujo, FC27SP; y sus salidas las temperaturas de fondo de la

columna, TC101PV y la temperatura del plato sensible: TC55PV.

204



Identificacion de una Unidad Despropanizadora de Butano y Propano

El algoritmo de identificacion a lazo cerrado IdCL, es aplicado para obtener un
modelo en espacio de estaos de una columna despropanizadora, a partir de una
identificacion a lazo cerrado, las variables consideradas para la identificacion se

muestran en la figura 4.21.
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4.21. Esquema de la columna para la identificacion a lazo cerrado.
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Para la identificacion las entradas son las consignas de los controladores de
temperatura de fondo, TC101SP, y de la temperatura del plato sensible, TC55SP.
Se consideran como variables de perturbacién medibles las variables FC24SP,
TI77PV y PV56SP. En la tabla 4.2 se detallan las variables para la identificacion a

lazo cerrado.

Variables Manipuladas

Referencia de la temperatura del plato sensible TC5H55SP
Referencia de la temperatura de fondo TC101SP
Variables de Perturbacion Medibles
Referencia del flujo de entrada FC24SP
Referencia de la presion de la columna FC56SP
Temperatura de ingreso TI77PV
Variables de control
Referencia de flujo para el reflujo FC27SP
Referencia de flujo del hervidor FC26SP
Variables Controladas
Temperatura del plato sensible TC55PV
Temperatura del fondo de la columna TC101SP

Tabla 4.2. Variables utilizadas para la identificacion de la columna a lazo cerrado.

Para la identificacion del sistema a lazo cerrado las sefiales de referencia a los
controladores de temperatura de fondo, TC101SP, de plato sensible se muestran,

TC55SP, en la figura 4.22
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Figura 4.22. Referencias de los controladores de temperaturas.

Las variables de perturbacion medibles que se consideran en la identificacion de

la columna a la cerrado, se presentan en la figura 4.23.
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Figura 4.23. Perturbaciones medibles

Las sefiales de referencia de los controladores de flujo: FC26SP y FC27SP, se

muestran en la figura 4.24.
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Sefiales de Control: FC2ESP FC27SP
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Figura 4.24. Referencias de los controladores de flujo.

Las salidas del sistema a lazo cerrado, las temperaturas del plato sensible:
TC55SP y de fondo de la columna se presentan en la figura 4.25. Una
comparacion entre las referencias y las variables de salida de la columna se

muestran en la figura 4.26.
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Figura 4.25. Variables de salida del sistema a lazo cerrado.
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Referencias y Salidas
1':":' T T T T T T N

~  TCIOISP  To101 Py
80+ .

&0

70

5':' ?Lhé_ﬂévf\—r\ﬂad&wvm‘\vh - .
TCAASP  TCH5PY

40

1 1 1 1 1 1
0 200 400 00 800 1000 1200 1400
Figura 4.26. Variables de referencia y salida de la columna a lazo cerrado

El algoritmo de identificacion a lazo cerrado, 1dCL, estima primero un modelo del
sistema global a lazo cerrado, considerando como entradas las sefiales de
referencia de los lazos de control de temperatura del plato sensible: TC55SP y de
la temperatura de fondo: TC101SP y como variables medibles: T177PV, PC56SP
y FC24SP; como salidas se consideran las referencias de los controladores de
flujo: FC26SP y FC27SP vy las temperaturas de salida de la columna TC55PV y
TC101PV. En la figura 4.27 se muestran los valores singulares del sistema global
a lazo cerrado, a partir de los cuales se estima el orden del sistema, considerando

los valores de mayor valor, seleccionamos como orden del sistema 6.
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“alores singulares del sistema global a lazo cerrado
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T e T e
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1 ® 1 1 ' 1
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1 1 1 1 H 1 1 =
- i i i i i i i
] 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 4.27. Seleccion del orden del sistema global a lazo cerrado.

Identificado el sistema global se estima el modelo de la columna, a partir de las
sefiales de referencia de los controladores de flujo: FC27SP y FC27SP; y las
salidas de temperaturas de la columna: TC101SP y TC55SP. El orden del proceso

es estimado de los valores singulares de la figura 4.28. El orden seleccionado es 4.

“alores singulares del proceso

1|:| Ed }k ! ! T ! T T T T
- ,
. * .
'IIIII:| e e e il —
: : ¥
10-2 _______ % ______ J: ______________ [, Lo Ao J . [, Lo —
T 1 R S 000 P i SN S _
1':"6 _______ 'Er ______ 'g ______________ | T-~~~-=7 b B b R | r--—--- -
1':"8 """" T====== '§ """"""" [ T====== AT ===== b B [ r===== =
1D-1D ________________________________________________________________________ _
1|:|12 __________________________ Z___x _________________________________________ —
= *
* ¥ om
o | i | | | | T o % = 4
i} 2 4 G 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.28. Seleccion del orden del proceso.
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La respuesta del modelo obtenido es comparada con las temperaturas reales de
salida de la columna, figuras 4.29. y 4.30. Se puede observar que las sefiales del

modelo estimado siguen satisfactoriamente las salidas del modelo real.

ldentificacion TCS5PY: Real (Azul) - Identificada (verde)
'd' T T T T T T T T T

®0 100 200 300 400 00 600 700 800 900 1000
Figura 4.29. Comparacion de temperatura del plato sensible: TC55PV

ldentificacion TC1O1PY: Real (Azul) - ldentificada (Werde)
5 T T T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500  BO0 YOO 800 200 1000

4.30. Comparacion de la temperatura de fondo de la columna: TC55SP
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En

la figura 4.31. se presentan las matrices del modelo en espacio de estados de

cuarto orden de la columna despropanizadora, siendo las entradas las referencias

de

los lazos de flujo: FC26SP y FC27SP vy las salidas las temperaturas: TC55PV y

TC101PV.
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Modelo en Espacio de Estados de la Columna Despropanizadora

iy 0.9832 00232 -0.0835 -0.00%
-0.0028 09353 00255 -0.0493
0.0230 -0.0207 07368 04398
00183 -0.0135 -02195 08151

B -00286 -0.0376 00350 -0.1510 0.0326
00236 -0.0845 -0.0374 00002 -0.0154
-0.1046 -0.3786 03857 1.1105  0.0234
-0.0450 -0.4663 00729 03098 00312

C -236358 13910 -14109 05148
-1.379 20672 -0.6390 -0.1374
D 0o o 0o 0 0
0o o 0o 0 0

Figura 4.31. Modelo en espacio de estados de la columna despropanizadora.



Capitulo 5

Identificacion de sistemas no lineales

La identificacion de sistemas no lineales adquiere importancia debido a que en
general los procesos industriales presentan no linealidades que muchas veces son
linealizadas. Sin embargo, existen sistemas no lineales que pueden presentar
dindmicas muy complejas que no pueden aproximarse mediante modelos lineales.
Otra estrategia para afrontar las no linealidades que presentan los actuadores o
accionamientos en un sistema de control, es trabajar en torno a un punto de
funcionamiento donde el sistema sea lineal, un caso tipico son las valvulas, en las
cuales se evita la no linealidad haciéndolas trabajar en rangos del 10% al 90% de
apertura. Sin embargo, en muchos casos practicos es necesario trabajar dentro de las
regiones de saturacion, razén por la cual el modelo que describe el proceso debe ser

capaz de reflejar estas no linealidades.

El modelo matematico de un sistema no lineal se puede obtener a partir de leyes
fisicas, que describen su comportamiento dindmico y que generalmente se modelan
por un ndmero finito de ecuaciones diferenciales ordinarias de primer orden

acopladas entre si:
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dx_ f(x,1)

dt
Otra alternativa es obtener el modelo dindmico de un sistema no lineal a través de
datos experimentales de funcionamiento, es decir mediante identificacion. EI modelo
asi obtenido se conoce como modelo de caja negra. La gran variedad de sistemas no
lineales que existen en la industria, hace que no sea posible obtener métodos
generales de identificacion, sino sdlo para determinadas clases de modelos no

lineales.

Entre las técnicas de identificacion de sistemas no lineales tenemos aquellas que son
de particular interés para el analisis y simulacion de procesos que permiten el disefio
de controladores. Estas técnicas describen la dindmica del proceso mediante redes
neuronales (RNA), logica borrosa, modelos regresivos lineales que utilizan
regresores como funciones no lineales de los datos pasados y a través de bloques
donde las no linealidades se representan por la interconexién de sistemas lineales

dindmicos y no linealidades estéaticas.

Los modelos mediante bloques de un sistema no lineal se denominan orientados a
bloques (block-oriented nonlinear models) y son muy utilizados para modelar
procesos donde aparecen no linealidades estaticas como por ejemplo debido a
saturaciones de los actuadores, véalvulas de apertura gradual, motores vy
transformadores trabajando en la region de saturacion y sensores que presentan no
linealidades. Dentro de los modelos orientados a bloques, los que han sido mas
estudiados son los modelos Hammerstein y los modelos Wiener.

En presente capitulo se describen los modelos orientados a bloques para representar
sistemas no lineales y luego se propone un método de identificacion basado en

técnicas de subespacios aplicado a los sistemas tipo Wiener.
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5.1. Modelos de sistemas no lineales orientados a bloques.

Una manera clasica de representar un sistema no lineal es a través de una serie finita

de Volterra:

y@=%M+iﬁfﬁMWQQWMNQMUQNQJm (5.1)

Donde, vy, (t)es la componente lineal de la respuesta sumada a una no linealidad
representada por las funciones k, (t;t,,t,,...,t,) que se conocen como los kernels de
Volterra y generalizan la respuesta impulso que caracteriza a un sistema lineal.
Esencialmente esta serie representa la respuesta y(t) en términos de la historia de la
entrada u(z) para todo 7 <t, y los kernels deben orientarse a reforzar la condicién

de causalidad. En la practica, los modelos Volterra son truncados a un ndmero finito

de términos.

Estrechamente ligada a los modelos Volterra se encuentran los modelos orientados a
bloques, definidos por su conexion en paralelo y/o cascada de linealidades dinamicas
y no linealidades estaticas. Los modelos mas conocidos dentro de los orientados a
bloques son los modelos Hammerstein, que se muestra en la figura 5.1. Este modelo

combina una no linealidad estatica seguida de un linealidad dinamica.

u(t) y(t) Z(t)
— O —3 HE —»

Nolinelidad Dinadmica
Estatica Lineal

Figura 5.1. Estructura del modelo Hammerstein
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Otro de los modelos desarrollado en base a bloques es el Wiener, donde se combina
una linealidad dindmica seguida de una no linealidad estatica, el esquema de un

modelo Wiener se muestra en la figura 5.2.

u(t) y(t) 2(t)
— 3 HG) |— 0

Dinamica Nolinelidad
Lineal Estatica

Figura 5.2. Estructura del modelo Wiener

En los ultimos afios los modelos Wiener han adquirido importancia para la
identificacion de sistemas no lineales, ya que muchos procesos industriales pueden
ser modelados con una dinamica lineal seguida de una no linealidad estatica. Entre
los procesos que se pueden modelar muy bien bajo la estructura Wiener tenemos
sistemas de control de pH [A.Hagenblad, 1998]

En el presente trabajo se presenta una metodologia para la identificacion de procesos
no lineales que puedan ser facilmente representados por un modelo Wiener. El

objetivo es encontrar un modelo dinamico lineal que relacione la salida y(t) con la
entrada u(t)y una no linealidad estatica que relacione la salida del sistema z(t) con
y(t) . Es importante tener en cuenta que, de acuerdo con la figura 5.2, las variables
medibles para la identificacion son las salidas del proceso z(t) y las entradas u(t).

El modelo en espacio de estados de un sistema Wiener queda definido por las

siguientes ecuaciones:

X = AX, +Bu,
Y, =Cx, +Du, (5.2)
z, = f(y)+v,
Donde x, € R", u, eR™ y y, €R'. La funcién no lineal f(y,)eR' y v,, ruido

estocastico de media cero en el proceso.
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5.2. ldentificacion de sistemas no lineales basados en subespacios.

De acuerdo con el modelo descrito en la ecuacion (5.2), para obtener la funcion no

lineal que represente el bloque estatico es necesario conocer la sefial y,, esto

también se puede apreciar en la figura 5.2, sin embargo en la préctica es imposible

medir y, debido a que las medidas que se obtienen como respuesta del proceso son
las sefiales z, , las cuales estan afectadas por las no linealidades del proceso. Ante la
imposibilidad de medir y,, la identificacion del sistema no lineal debe hacerse a
partir de las sefiales medibles del proceso, es decir las entradas u, Y las salidas z, .

La primera posibilidad para obtener el modelo dindmico de la estructura Wiener es

identificar el proceso como un sistema lineal a partir de u, y de z,, luego se procede
a estimar y, a partir de una simulacion del modelo excitandolo con la entrada u, . La
funcion no lineal es calculada a partir de y, y de z,, que normalmente se representa
mediante un polinomio en funcion de la entrada vy, , para determinar los coeficientes

del polinomio existen métodos iterativos de regresion lineal y/o de optimizacion
como Gauss-Newton, [A. Hagenblad, 1998], [Y. Zhu, 1999].

El método propuesto estima la parte dinamica del modelo Wiener, matrices A, B, Cy
D, mediante identificacion basada en subespacios, tal como se describio en el

capitulo 2, utilizando las entradas u, .y las salidas z, .

La no linealidad estatica se representa mediante un polinomio que aproxime “bien”,

dentro de un rango de error, la funcion analitica f(-) en un intervalo definido [a,b].
z, = t(y.m) (5.3)
donde f esuna funcion no lineal de y, , y del parametro 7.

Existen tres estrategias, “razonablemente” buenas para obtener un modelo estatico no

lineal para f(:): Expansion de las series de Taylor, aproximacion polinomial de

Tschebychev y la aproximacion polinomial de Bernstein. El punto clave para decidir
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cuél de los tres métodos nos da la mejor aproximacion no lineal, depende del criterio
de evaluacion que se tenga y del rango en el cual deseamos que el criterio se
mantenga. Por ejemplo si el criterio es: tener un error minimo de aproximacion,
entonces se recomienda utilizar una aproximacion por Tschebychev, en lugar de los
otros dos métodos, ya que para un intervalo y orden determinado del polinomio se

tiende a obtener el error mas pequefio posible.
A partir del polinomio de Tschebychev, la funcion no lineal se puede expresar como:
f(ye.m) =a,To (V) +a T () +a,T,(y) +---+a,T,(Y) (5.4)

donde:

b, 2 a, - af

es el vector de parametros de coeficientes constantes de la funcion no lineal: thi

[T(v) Ty Tuv) - T,

son los parametros del polinomio de Tschebychev: T(k) y se obtienen mediante

una relacion de concurrencia:

To(y) =1
T.(y) =Y (5.5)
T;;(Yk) = 2yth7—1(yk)_T;7—2 (yk)

siendo 7 el orden del polinomio: 7>2 y T, (y) e R™" donde N es el nimero

de datos obtenidos en el experimento. La no linealidad estatica queda representada

como:

z, =T (k)hl
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La sefial y, se obtiene simulando el modelo dinamico del sistema en espacio de
estados, estimado a partir u, y z,, utilizando como entrada la sefial u, . Para obtener
los parametros del polinomio de Tschebychev T (k) se debe escalar la respuesta de la
simulacion en el rango de [-1, 1]. Si y(k) son las muestras obtenidas, y p y q

representan los valores maximo y minimo de las muestras, el escalamiento seria:

=2y(k) +
y, = 3=y +p (5.6)
P—q
El vector de coeficientes de la funcién no lineal [a0 a a, - a,,]T, ecuacion

(5.4), se obtienen resolviendo la ecuacion (5.3):

thl = (T(y,))" .z, (5.7)

Donde ()" es la Pseudo Inversa de Moore-Penrose y thl son los coeficientes de la

funcién no lineal: thl e R4

Finalmente, el modelo no lineal queda determinado por las matrices A, B, Cy D, que
representan la dindmica del sistema y por el vector de parametros thl, de la funcién

no lineal estatica.

En resumen, para obtener la salida estimada del sistema no lineal se siguen los

siguientes pasos:

1. Estimar un modelo lineal dinamico en espacio de estados del sistema, a partir de

las estradas u, y las salida z, .

2. Simular el modelo obtenido para estimar vy, , utilizando como sefial de excitacion

la entrada u, .

3. Encontrar los parametros del polinomio de Tschebychev T(y,) para un

determinado orden 7, a partir de y,, como en la ecuacion (5.5), previo
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escalamiento con la ecuacién (5.6). El orden del polinomio de Tschebychev,
forma parte del proceso de identificacion y el usuario debe decidir su valor, esto
dependerd de la evaluacion del modelo obtenido, en todo caso se puede

replantear su valor para obtener un mejor modelo.

4. Encontrar el vector de parametros de los coeficientes de la funcion no lineal: thl a

partir de la ecuacion (5.7).

5. Para encontrar la salida estimada del modelo no lineal, Z, se multiplican el
vector de parametros del polinomio Tschebychev T (y,) con los parametros de la

ecuacion no lineal thl:
Z, =T(y,)thl.

Se debe observar que los parametros thl son Unicos, sin embargo el polinomio
T,(y,) debe ser calculado siempre ya que depende de respuesta del sistema
dindmico, Yy, ; respetando el orden del polinomio 7, ya que los parametros de la

funcion no lineal thl que se obtienen en la identificacion son funcion de 7.

Como ejemplo de la aplicacion de los sistemas Wiener, presentamos la
identificacién del proceso de la figura 5.3 tomado de [Y. Zhu, 1999], el cual esta

formado por un subsistema dindmico con funcion de transferencia

z +0.52°
{)=———u(t 5.8
ye) 2 -152+0.7 ® )
y un bloque no lineal :
f() = —0 (59)

J0.1+0.9% y2(t)
siendo la salida del sistema:

z=f(t) (5.10)
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—

ity

1z~ kg 52

1-1.8z- L 722

Sisterna Lineal

Figura 5.3 Sistema Wiener

La sefial de entrada para la simulacion delsistema Wiener se muestra en la figura 5.4

1.5 T T T T T T T T T

0.5

_U_E | | | 1 | |

| | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 5.4 Sefial de entrada para la simulacion u(t)

500

Las salidas de los bloques lineal y(t) y no lineal z(t) de la figura 5.3, se presentan

en las figuras 5.5 y 5.6 respectivamente.
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10

15

0.5

0.5

-1.5
0

| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 5.5. Sefial de salida del blogue dinamico y(t)

| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 5.6. Salida del bloque no lineal z(t)
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El sistema se identifica con el algoritmo de identificacion para modelos no lineales
propuesto en el presente proyecto, considerando u(t) como sefial de entrada y
z(t) como sefal de salida. EI método estima primero el modelo lineal que representa
el bloque dindmico del sistema Wiener, el orden del sistema se determina a partir de
los valores singulares mostrados en la figura 5.7. EIl orden escogido es 2 ya que son

dos los valores singulares relativamente mayores.

m Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales E]@

Configuracion

107 ketodo de ldentificacion: | pModela Wiener LI
0 F
n * " H X w
10 _____________ wTET W e T T T T T T T T - F
= X 3
b b o w
107 T
;

10-2 1 1 1

0 5 10 15 20

IDEMNTIFICACION BASADA EM SLIBESPACIOS

¥ Determine el Orden del Folinomio de Tchelywshew
%2 Luego Fresione Continuar

Figura 5.7. Valores singulares del sistema

Conociendo el modelo lineal el algoritmo determina la salida de bloque lineal y,(t),
excitandolo con la entrada u(t). A partir de la salida estimada y,(t) y la salida real
del bloque no lineal z(t) se determina los parametros del polinomio de Tschebychev
resolviendo la ecuacion (5.7). Para el polinomio de Tschebychev se elige un orden 4,
se debe considerar que este orden puede ser luego modificado dependiendo de los
resultados obtenidos, en las figuras 5.8 y 5.9 se muestran las salidas estimadas del
bloque no lineal z,(t) para un orden de 4 y 7 del polinomio de Tschebychev. Los
errores cuadraticos medios no varian significativamente, pero el ajuste en el

estacionario es mejor para el modelo de la figura 5.9.
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Configuracidn Graficos  Modelo Estimado

tModelo wiener

%% ldentificacion Terminada

Figura. 5.8. Salida estimada del bloque lineal: y, (t)

Configuracion Graficos  Modelo Estimado

tModelo wiener
1

%% ldentificacién Terminada

Figura 5.9. Salida estimada del bloque no lineal: z,(t)
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5.3 Caso de estudio: Identificacion de un reactor continuamente agitado

El algoritmo desarrollado para estimar modelos no lineales ha sido aplicado en la
identificacién de un tanque reactor continuamente agitado (continuos stirred tank
reactor — CSTR) con una cinética exotérmica. En la figura 5.10 se presenta el
esquema del reactor, donde sus caracteristicas principales son: el sistema de
agitacion, la tuberia de alimentacion de reactantes, la tuberia de descarga de

productos y el sistema de enfriamiento del reactor a través de una camisa externa.

F, Cao, To ? @

= | B
Tl Ti
——
V| b=
L]
Ca, Ch,Fs [l

Figura. 5.10. Esquema del CSTR

El sistema a modelar, consiste en un reactor homogéneo de volumen constante V, en
él, se lleva a cabo una reaccion exotérmica para generar un producto de salida. La
reaccion principal esta dada por la transformacion del producto A en el producto B.
El producto A también reacciona en una reaccion paralela no deseada generando el
producto D. Un producto C, no deseado, se obtiene de una reaccién consecutiva del
producto B. Este tipo de reaccién es conocida con el nombre de reaccion de Van der
Vusse, [Van der Vusse, 1964], y de acuerdo con la literatura es un sistema de

dindmica complicada dificil de modelar.
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ke ke

A—->B—->C
(5.11)

ks
2A—>D

Para la identificacion del sistema CSTR se consideran como sefiales de ingreso:
e Entrada 1: Flujo de la sustancia A, F
e Entrada 2: Concentracion de la sustancia A, Cao
e Entrada 3: Temperatura de ingreso de la sustancia A, To

e Entrada 4: Calor retirado del reactor a través de un intercambiador externo,

Qxk

y como sefiales de salida:
e Salida 1: Concentracion de la sustancia A, Ca
e Salida 2: Concentracion de la sustancia B, Cp
e Salida 3: Temperatura dentro del reactor, T;

e Salida 4: Temperatura dentro de la camisa, T¢

Los datos de entrada y salida han sido obtenidos a partir de una simulacion
desarrollada en base al modelo descrito y parametrizado en [H. Chen, A. Kremling,
1995], donde se consideran las siguientes ecuaciones de balance de masa y energia

para el reactor:

Ca= E*(Ca0 —Ca) -k, (T)*Ca—k,(T)*Ca’
v (5.12.2)

Cb = —5*Cb+k1(T)*Ca—k2(T)*Cb

226



Identificacion de sistemas no lineales

. F 1
T =o* —T)——p *(k, (T)*Ca*AH g +K, (T)*Ch* AH ;¢ +
vk, (T)*Ca2aH, )+ A or (5.12.h)
3 AD [)va c
. 1 .
T = *(Q, +k, A, (T-T
c mC (Qk w c( c))

¢~ pc

Donde Ca y Cb son las concentraciones de las sustancias Ay B, Cap y To es la

concentracion con que ingresa la sustancia A y su temperatura. V es el volumen del

reactor, el cual se considera constante, y los nombres correspondientes a los

parametros que figuran en las ecuaciones de masa y energia dadas anteriormente,

aparecen en la Tabla 1.

Nombre del pardmetro Simbolo Valor
Factor para la reaccion k, Ky (1.287 +0.04)10* h™
Factor para la reaccion k, Ky (1.287 +0.04)10* h™
Factor para la reaccion k, ks (9.043+0.27)10° h™* /molA
Energia de activacion para k, Ex -9758.3 K
Energia de activacion para k, =) -9758.3 K
Energia de activacion para k, Es -8560 K
Entalpia de la reaccion k; AH 5 (4.2£2.36) kJ/molA
Entalpia de la reaccion k, AH ;¢ —(11.0£1.92) kJ/molB
Entalpia de la reaccion k, AH ,p —(41.84£1.41) kJ /molA
Densidad p (0.9342+4 10™*) kg/l
Capacidad calorifica C, (3.01+£0.04) kJ/kgK
Coef. de tranf. de calor (camisa) K, (4032+120) kJh™*/m*K
Superficie de la camisa A, 0.215m?
Volumen del reactor \Y 0.01 m?
Masa de la camisa mc 5.0 kg
Capacidad calorifica (camisa) Cpc (2.0+0.05)kJ /kg K

Tabla 1. Parametros del modelo del reactor CSTR
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En las ecuaciones de balance de masa y energia para el reactor las velocidades de

reaccion k;, se consideran que dependen de la temperatura y ésta es una de las no

linealidades mas serias de los sistemas de ingenieria quimica, de acuerdo con la ley

de Arrhenius [H. Chen, A. Kremling, 1995], se tiene:

k,(T) =k, *e !
() =k Xp(T(°C)+273.15

),coni=1 2, 3. (5.13)

Los valores de los parametros E; estdn expresados en la tabla 1 y son valores

indicados para obtener la maxima produccion de la sustancia B [H. Chen, A.

Kremling, 1995]

Para el proceso de identificacion se consideran las siguientes condiciones iniciales de

operacion, estado estacionario:

Cap=5.10 mol/l , Ca = 2.14mol/l, To=104.9 2C, F=0.1419 m%/h,

Qk =-1113.5kJ/h Ti=114.2 3C, T.=112.92C, Ch=112.9°C
En la figura 5.11. se muestran las sefiales de entrada utilizadas en la simulacion a
lazo abierto y las salidas del reactor continuamente agitado, las sefiales varian en

forma simultéanea.

Las entradas y las de salidas obtenidas de la simulacién, son previamente tratadas por
un filtro pasa alto con una frecuencia de corte de w=0, de forma de trabajar con las

variaciones de las sefiales.
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El método desarrollado para identificacién de sistemas no lineales, propuesto en el
presente proyecto, primero estima el modelo dindmico del sistema, para ello es
necesario determinar el orden del sistema, que se hace a partir de los valores
singulares mostrados en la figura 5.12. El orden considerado es 6 por ser el nimero

de valores singulares mayores a cero.

Los pardmetros de la funcion no lineal se calculan a partir de la salida del modelo
lineal obtenido y de los pardmetros del polinomio de Tschebychev, para esto se

deberé determinar el orden del polinomio, se elige 4, figura 5.13.

Al finalizar la identificacion el modelo no lineal estarda formado por el modelo
dindmico de orden 6, estimado mediante subespacios y por el vector de los

coeficientes de la funcion no lineal, thl, de orden 4.

En las figuras 5.14, 5.15, 5.16 y 5.17 las salidas de la simulacion del reactor
continuamente agitandose, CSTR, se comparan con las respuestas del modelo no
lineal estimado para reactor. En las gréficas se considera que las sefiales obtenidas de
la simulacién del reactor son reales, color azul y las respuestas del modelo no lineal

estimado son las sefiales simuladas de color verde.
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: Tlujo [ r|1'|3.fh‘,|

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 a0o GO0 FOd goo a00

: Calr rlnalm

1 1 1 1 1
a0o GO0 FOd aoo a0

10 ()

1 1 1 1
0 100 200 300 400

1 1 1 1 1
a0o GO0 FOd aoo a0

@k (ki)

1 1 1
0 100 200 300 400

] 100 200 300 400 00 g0 oo oo 0o
cal mIDIJh]

0 100 200 300 400 a0o goo  Foa oS00 a00
Ch (molt)

] 100 200 300 400 s00 B00 oo aoo =]
T:amr:n tangue fDC]I

] 100 200 300 400 00 B00 oo aoo =]
tgmpcammaf°61

1 1 1
] 100 200 300 400 s00 gO0  FOO 200 200
tiempo (segundos)

Figura 5.11. Entradas y salidas para la Identificacion del sistema CSTR
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2} Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

tModelo Wiener

etermine el Orden del SubSistema Din&mico
uego Presione Continuar

Cerrar

Figura 5.12. Valores singulares para el orden del modelo dindmico.

} Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

b odelo ‘wWiener

e R ]

eterming el Orden del Polinamio de Tchelbyshew
wego Presione Continuar

Figura 5.13. Determinacion del orden para el polinomio de Tschebychev
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} Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales
- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

Modelo "fiener

roceso con 4 Salidas.
ulse Enter para wisualizar la salida: 2

Figura 5.14. Salida 1 del modelo no lineal para el CSTR

‘} Sub Espacios. Sistemas No Lineales

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

todelo ‘wiener

Sgregarn Sumario

. Feszet
roceso con 4 Salidas. -

ulse Enter para visualizar la salida: 3

Cerrar

Figura 5.15. Salida 2 del modelo no lineal para el CSTR
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-} Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales =10O] =]

- Configuracian  Graficos  Modelo Estimado

Meétodo de Identific:av:inﬁn:l b odela Wiener
1.5 T T ' i

400 GO0 500
Temp tangque Fit: 0.042305

Fiespuesta FealiAzul] %3S Simulada (werde)

%% FProceso con 4 Salidas.

“ ; : -
¥ Pulse Enter parawisualizar la salida: 4
Cerrar

Figura 5.16. Salida 3 del modelo no lineal para el CSTR

-} Sub Espacios. Sistemas Mo Lineales - 10| x|

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

tetodo de ldentificacion: | Modelo ‘wWiener
1.5 T T i

400 GO0 a0
termnp camisa Fit: 0.030429

200

Fespuesta Real(Azul) %S Simulada (werde)

2 Identificacion Terminada

Figura 5.17. Salida 4 del modelo no lineal para el CSTR
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La validacion del modelo obtenido para el tanque reactor se realiza con un conjunto
de datos distintos a los utilizados en la identificacion, en la grafica 5.18, se muestran

los datos para la validacion

ZI:I T T T T T T T T
o bty e A sy
_EI:I 1 1 1 1 1 1 1 1
q ED 100 200 300 400 00 GO0 Fa0 aa0 S0
|:| .
_|:|5 1 1 1 1 1 1 1 1
EDD 100 200 300 400 400 GO0 700 aoa 500
0 TL'JWML’_MUR i
_5':' 1 1 1 1 1 1 1 1
2DDD 100 200 300 400 500 GO0 700 aoa 500
U I U
-200

| | | | | | | |
a 100 200 300 400 &00 B0 700 800 s00

Figura 5.18. Datos de entrada para la validacién del modelo obtenido.

Para obtener la respuesta del sistema no lineal se excita el modelo dinamico con los
datos de validacion. La respuesta del sistema sirve para encontrar los parametros del
polinomio de Tschebychev, los cuales son multiplicados con los coeficientes de la
funcién no lineal, thl, obtenidos durante la identificacién. En la figura 5.19 se
muestra el resultado de la validacidn, como puede observarse la respuesta del modelo
obtenido mediante identificacidn: color azul, se ajusta muy bien a los datos obtenidos

de la simulacién del reactor: color verde.
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Respuestas del modelo no lineal: Azul  Datos de la simualcion: Yerde
:2 T T T T T T T T

_2 | | | | | | | |
1l 100 200 300 400 500 BO0 fan 500 500

0.5

EDD 100 200 300 400 a00 GO0 700 800 800
_5':' | | | | | | | |

EDD 100 200 300 400 500 GO0 700 200 a00
-50

| | | | | | | |
1l 100 200 300 400 a00 KO0 700 800 |00

5.19. Validacion del sistema no lineal.

Para comprobar las prestaciones de estimar el modelo del tanque reactor
continuamente agitado, CSTR, por medios de técnicas de identificacion para
sistemas no lineales, realizamos la identificacion del sistema CSTR utilizando
técnicas para modelos lineales. Para ello empleamos el algoritmo Moesp_SID basado
en subespacios, el modelo estimado es de orden 6. En las figuras 5.20, 5.21, 5.22 y
5.22 se muestran las graficas de los resultados obtenidos identificando al sistema
CSTR como si fuese un sistema lineal. Se puede apreciar que las respuestas para el
modelo no lineal siguen mejor a las sefiales de comprobacion. El error medio
cuadréatico es menor en el caso de las sefiales obtenidas del modelo no lineal. Es de
particular interés la salida 2, que corresponde a la concentracion de la sustancia B,
Cb, para el modelo lineal, figura 5.21, el error cuadratico medio es 0.38; sin embargo,

para el sistema no lineal, figura 5.15, el error cuadratico medio es 0.057.
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3 Sub Espacios 1Ol x|

- iConfiguracion  Graficos  Modelo Estimadn

betodo de [dentificacian:moesp siD
1.8 . . = .

1] 200 400 B00 800
Ca Fit: 0.0767 11

Fespuesta Real(Azul) %S Simulada (fwerde)

Proceso con 4 Salidas.
*: Pulse Enter parawisualizar la salida: 2

Figura 5.20 Salida 1 del modelo lineal para el CSTR

2} sub Espacios -10| x|

Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

tdetado de ldentificacion:{ppEse sID
1 . . =

0 200 400 &0 aa0
Ch Fit: 0.35092

Fespuesta Beal(fAzull %S Simulada fwerde)

a
a

roceso con 4 Salidas.

F’:'
Fulse Enter parawisualizar la salida: 3

Figura 5.21. Salida 2 del modelo lineal para el CSTR
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} sub Espacios =10] =]

- Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

MOESF_SID
1

Identificar
Sgregarn Sumario)

. Rezet
roceso con 4 Salidas. -
ulse Enter para wisualizar la salida: 4

Figura 5.22. Salida 3 del modelo lineal para el CSTR

P
P

} Sub Espacios

- Configuracidn  Garéficos  Modelo Estimada

MOESF_SID
1

%% ldentificacian Terminada

Figura 5.23. Salida 4 del modelo lineal para el CSTR
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Capitulo 6

Descripcion del software desarrollado

Dentro de las etapas de identificacion de un proceso, se tiene la de estimar el modelo
que mejor se ajuste a su dinamica. Esta etapa se ha visto favorecida por el desarrollo
de programas matematicos orientados a facilitar el procesamiento de los datos
adquiridos en la etapa experimental. Uno de los paquetes matematicos que han
contribuido al desarrollo de programas de estimacion de modelos, con cierta
versatilidad y flexibilidad, es el Matlab. Entorno matematico que en sus Ultimas
versiones incorpora un ambiente de desarrollo grafico (GUI) que facilita elaborar

programas en base a menus y botones.

En el Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica de la Universidad de
Valladolid, se ha desarrollado el programa HIDENSs, bajo entorno Matlab, con el
propésito de contar con una herramienta que facilite la etapa de estimacion de
modelos en la identificacion de procesos. El software es versatil e interactivo,

permite un tratamiento previo de los datos adquiridos en la etapa experimental,



Descripcion del software desarrollado

escoger el método deseado para estimar el modelo, ejecucion del algoritmo para
encontrar los pardmetros del modelo, presentacion grafica de los resultados, guardar
y leer datos en el disco de la computadora. EI HIDENSs tiene implementados
algoritmos de identificacion basado en subespacios, de forma de poder obtener
modelos en Espacio de Estados, especialmente Utiles para identificar sistemas

MIMO.

El software HIDENSss se desarrolla a partir del programa HIDEN, herramienta de
identificacion de sistemas que permite obtener modelos en funcién de transferencia
de procesos de multiples entradas una salida. Los algoritmos basados en subespacios
se integran como parte del programa HIDEN, haciendo uso de sus rutinas para
acceder a los archivos con los datos experimentales, asi como para el tratamiento
digital de los mismos. En el presente capitulo se estudian las caracteristicas
principales de las rutinas desarrolladas en base a las técnicas de subespacios para la

identificacion que se han incorporado como parte del HIDENSs.

6.1 Rutinas desarrolladas.

El software permite la identificacién de procesos a lazo abierto y a lazo cerrado, para
ello serd necesario disponer de los datos recogidos en la fase experimental,
adecuadamente ordenados en columnas y en formato texto, sin ninguna cabecera al

inicio de las columnas.

El HIDENSs se incorpora como una herramienta matematica que se ejecuta desde

Matlab como una rutina .m, para acceder al programa se hace desde la ventana
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principal de comandos del Matlab, escribiendo hidenss. La ventana principal que nos

ofrece el programa HIDENSs se muestra en la figura 6.1.

B HiDenss Mi==

-,

Archivo Opcones Ventana Avyuda

1 Seleccion de datos

2 Tratamiento de sefiales

3 Identificacion del sistema

Figura 6.1. Ventana principal del HIDENss

Con el mouse se puede seleccionar la opcion deseada, para ingresar a

3.Identificacion del sistema, sera indispensable previamente cargar los datos del

experimento, esto se hace pulsando en la opcion 1. Seleccién de datos. En la figura

6.2 se presentan las opciones de esta ventana.

rﬂ Seleccion de datos g@-\

Archivo  Ayuda
1 Preparacion de datos desde un archive ASCII
2 Apertura de archivo

3 Seleccion de sefiales

Figura 6.2 Opciones de la ventana seleccion de datos

El punto 1. Preparacion de datos desde un archivo ASCII, nos permite cargar los

datos experimentales almacenados en un archivo texto y proporcionar informacion
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referente a las variables y al experimento, para el posterior analisis y tratamiento de
los datos. La ventana para cargar los datos en formato ASCII se muestra en la figura
6.3.

Formato ASCII a HIDENss =Jo/&d
Periodo de muestreo segundos v Fecha
Mambre 1
Unidades 0stk |
Tag
06+ B
04 E
02F E
U[] 0 IZ 0 Idl 0 IE 0 IB 1
1 P ﬂ - B . -
. [ ldentificacion a Laza Abierta Leer datas Guardar datos
Tipo de
Datos
I Identificacion a Lazo Ceradao MNuevos Datos | 5 alir |

Figura 6.3. Ventana para leer archivos ASCII

Se deberd seleccionar si los datos se han obtenido para una identificacion a lazo
abierto o a lazo cerrado, luego se cargara el archivo texto con el boton Leer datos.
Dependiendo del tipo de identificacion seleccionada, las variables del experimento se
dividen en dos grupos: Entradas y salidas, para lazo abierto y en cuatro grupos para
lazo cerrado: Consignas (SP), de perturbacion medible (V), de control (OP) y
variables controladas (). Para cada una de las variables se definen: Tipo de variable,
Nombre, Unidades y Tag; y para el experimento: el Periodo de muestreo utilizado y
la fecha del experimento. Finalmente los datos serdn guardados en un archivo .mat,
propio del Matlab, para ser cargados desde la opcién 2. Apertura de archivo en la

ventana seleccion de datos.
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Con la opcién 3.Seleccion de sefiales, de la ventana seleccion de datos, figura 6.2,
escogemos las sefiales del experimento que nos interesa para identificar el proceso.
El formato de la ventana que se abre dependera del tipo de identificacion: lazo

abierto o lazo cerrado.

6.1.1 Identificacion en espacio de estados: Lazo abierto

Con el fin de explicar mejor las rutinas implementadas haremos uso de los datos
obtenidos para identificar los tanques intercomunicados a lazo abierto, sistema
MIMO 2x2. Con la ventana seleccion de sefiales, seleccionamos las sefiales de
entrada y salida del experimento que nos interesa para identificar el proceso, ver

figura 6.4.

rm Seleccion de senales E]@W

Enfradas v perturbacionss medibles: &ceptar
Cancelar
Dribwaar
R ango
Ayuda

[v Seleccionar todas las sefiale

[+ E1,Bombal
v B2, BombaZ

Salidas:

v N1, Mivell
v M2 Mivel2

Dibujar: dibuja laz sefales seleccionadas
Rango: ezpecificacidn del rango temporal deseado
La accidn rango dibuja las sefiales selecoionadas

- 4 " . Wer siguiehtes sefales
El rango =& indica en el dibujo con dos cliks de ratan g

Figura 6.4. Seleccion de sefiales a lazo abierto.
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Con el botén Dibujar, de la ventana seleccion de sefiales, podemos observar las

entradas y salidas del experimento, figura 6.5

rm Senales g @ -\

File Edit Wiew Insert Tools Window Help

CeEdE " A2/ 2P0

i Bomial (Pe) i
50+ J
af
K11 J
1 1 1 1
500 1000 1500 2000
i IEcmt:aE (PC) i
S0k J
af
KIS J
1 1 1 1
500 1000 1500 2000
T Mivel] (Pc)

500 1000 1500 2000
_Nivel? (Pc)

1 1 1
500 1000 1500 2000
tiempo (2egundos)

Figura 6.5. Entradas y salidas del proceso.

Con la opcion 2.Tratamiento de sefiales, de la ventana principal podemos realizar un
procesamiento digital de los datos experimentales, en la figura 6.6 se muestran las

opciones de procesamiento que nos ofrece:
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rﬂ Tratamiento de sefales g@1

Archivo  Ayuda

1 Correccion de sefiales

2 Nuevo muestreo

3 Filtrado pasa alta

4 Filtrade pasa baja

Figura 6.6. Ventana de tratamiento de sefiales

Luego de realizar el procesamiento digital sobres las sefiales de entrada y
salida, se estard en condiciones de proceder con la identificacion del proceso.
En la figura 6.7 se observa la ventana principal del HIDENSss luego de la

seleccion de datos y el tratamiento de las sefiales:

B HiDENss LEE)

Archiva Opciones  Ventana Ayuda

1 Seleccion de datos oK

2 Tratamiento de sefiales OK

3 Tdentificacion del sistema

Figura 6.7. Ventana principal HIDENSss

Para estimar el modelo del sistema se ingresa a la opcion 3. Identificacion del

sistema, en la figura 6.8 se muestra las opciones
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’ Identificacion del sistema E]@ -»

Archivoa  Ayuda

1 Identificacion a Lazo Abierto

3 Identificacion de Sistemas No Lineales

4 Prediccion del Modelo en Espacios de Estados

Figura 6.8. Ventana de Identificacion del sistema

De las opciones presentadas en la ventana Identificacion del sistema, la nimero 2
Identificacion a Lazo cerrado, aparece desactivada. La opcion lldentificacion a Lazo
Abierto, permite la estimacién de modelos para sistemas MIMO (Varias entradas y
varias salidas) utilizando técnicas de subespacios. La ventana ofrece un conjunto de
menus y botones de seleccidn, que permiten la identificacion del sistema, en la figura
6.9 de muestra la ventana principal para la identificacion de sistema a lazo abierto.
El mend Configuracion permite al usuario seleccionar el coeficiente i que se utiliza
para construir la matriz de Hankel, por defecto: i=10. Luego se debe seleccionar el
método de identificacion que se desee. Los méetodos que se ofrecen son tres: Método
de Realizacion, basado en técnicas de respuesta impulso, obtenida mediante
correlacion de las sefiales de entrada y salida; Método Moesp_SIM, basado en el
algoritmo PO_MOESP y el método Moesp_SID, propuesto en el presente proyecto,
la descripcion de cada uno se los métodos se encuentra en el capitulo 2, la seleccion
del método deseado, es a través del menu: Método de Identificacion, ver figura 6.10.
Dentro de la ventana, en la parte inferior, se cuenta con mensajes que indican al

usuario lo que debe hacer en cada instante.
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Configuracidén  Graficos| Modelo Estimado

Fealizacian de Estados

% Defing el Método de ldentificacidn Deseado

Figura. 6.9 Ventana de Identificacion a lazo abierto

Configuradidn  Graficos. Modelo Estimado

Fiealizacidn de E stados -

MOESP-5IM
MOESP SID

%% Defina el Método de ldentificacion Deseado

Figura 6.10 Seleccion del método de identificacion a lazo abierto.
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Seleccionado el método, se presiona en el boton Identificar, ver figura 6.9, de forma
que el algoritmo calcule los valores singulares del sistema de las matrices propias
para método escogido. EI método de Realizacion de Estados calcula el orden de las
matrices con la rutina orden_mark.m, los otros métodos determinan el orden con la
rutina orden_moesp.m. Cada una de las rutinas construye sus propias matrices
Hankel, efectla la descomposicion RQ si es necesario y hace la descomposicion en

valores singulares (SVD).

Una vez que el algoritmo calcula los valores singulares, los muestra en la parte
superior de la ventana de forma que el usuario elija el orden del modelo, en la figura
6.11 se presentan los valores singulares para nuestro ejemplo, que han sido

encontrados con la rutina orden_moesp.m

rm Sub Espacios E]@“

Configuracion

: ketodo de Identificacion: [MoEsP-5M

10
*
10'
e
10°
b
kY
'1[]-1— ''''''' ’f-'x—x—x-—x';'x —————————————
" ox Hoowoom -
1[]-2 . . . Contirwar
0 5 10 15

Aaregar Sumario

IDEMTIFICACZION BASADA EN SUB-ESFACIDE

% Determine el Orden del Proceso
% Luego Presione Continuar

Figura 6.11 Valores Singulares

El orden del proceso es seleccionado por el usuario a través del mend Orden n
Proceso. En la parte inferior de la ventana se tiene un mensaje que indica lo que se
debe hacer, la figura 6.12, muestra la seleccion del orden, para el ejemplo se estima

en 4.
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E Sub Espacios

mEx]

Configuracion

hetodo de [dentificacion:| 40Esp_SiD

10
e
10
H
10°
"
H

-1

'1[] - - - - - - K_'X‘_K_X'_x';'x_'x ___________
= " w w
'1[]_2 . . . Continuar
0 5 10 15

Agregar Sumariol

IDEMNTIFICACION BASADA EN SUB-ESFACIOS

%% Determine el Orden del Proceso
% Luego Fresione Continuar

Figura 6.12. Determinacion del orden 4 para el modelo.

Una vez determinado el orden, se pulsa el botén Continuar para seguir con la

identificacion. Para determinar las matrices A, B, C y D el método de Realizacién de

Estados utiliza la rutina mak_ss2.m; el método Moesp_SIM, lo hace con la rutina

moespsim.m y el método Moesp_SID ejecuta la rutina n4sidmo.m. Estimada las

matrices de estado del proceso se presentan en pantalla los resultados de las pruebas,

comparando la salidas obtenidas por simulacion del modelo estimado, con las

correspondientes salidas del experimento, la presentacién es en la parte superior de la

ventana y se mostrard para cada salida de manera individual, por lo que el usuario

deberd presionar la tecla Enter en la computadora para visualizar la siguiente salida.

En la parte inferior de la ventana se mostrara un mensaje de ayuda para el usuario.

En al figura 6.13 se muestra la salida 2.
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rm Sub Espacios [._][E]m

Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

tdetodo de [dentificacion:oEse siD

1.5

=
i

S
i

1000 1500 2000

Mivel2 Fit: 0.02759

500

Fespuesta RealiAzul) %S Simulada (verde)

% ldentificacion Terminada

Figura 6.13. Sefial correspondiente a la salida 2.

Culminada la identificacion se activa en el menu superior las opciones Gréaficos y
Modelo Estimado, que permiten evaluar los resultados obtenidos. En el menu

Graficos se presentan las opciones que se muestran en la figura en la figura 6.14.

La opcion Respuesta Temporal ofrece la posibilidad de evaluar en forma
independiente cada salida con cada una de las entradas, ver figura 6.15. La Gltima de
las opciones permite ver todas las entradas y salidas juntas. Por ejemplo, en la figura
6.16 se puede observar el comportamiento de la salida Nivel 1 frente a las entradas

Bomba 1 y Bomba 2.
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Configuracidn | Graficos Modelo Estimado

Respuesta Temporal F

OESF_SID
Respuesta Escaldn !

Polos v Ceros

BODEPLOT

Cerrar Graficas

\/

|dentificar

Agregar Sumario

% Identificacian Terminada

Cerrar

Figura 6.14. Opciones del mena Graficos

Configuracidn | Graficos  Modelo Estimado

| RespuestaTemporal b

Respuesta Escaldn #

y2:Mivel2

Polos v Ceros
Y Todas

BODEPLOT 3
Cerrar Graficas \j

% ldentificacian Terminada

|dentificar

Agregar Sumario

Cerrar

Figura 6.15 Opcion del mend Respuesta Temporal.
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El menu Respuesta Escaldn, al igual que en el caso anterior, proporciona la
posibilidad de evaluar la respuesta a una entrada escalon en forma individual para
cada salida. También permite ver la respuesta en conjunto del sistema a una entrada

escaldn. En la figura 6.17 se presenta la respuesta del sistema a una entrada escalon.

Comparacian entre la Salida: nivel1 (azul) y la simulada (verde)
5[] T T T T

niv el
Z

1 1 1
500 1000 1500 2000 2500

Bombai
1

1 1 1
500 1000 1500 2000 2500

20 T T T T
S 10+ B
=]
£
s [ ] N
10 I 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 6.16. Comportamiento del Nivel 2 frente a las entradas: Bomba 1 y Bomba 2

Respuesta Ezcalin:

Amplitude

0 50 100 150 200 250 300 3500 50 100 150 200 250 300 350
Time (zec)

Figura 6.17. Respuesta escalon del sistema estimado.

Con la opcion Polos y Ceros se puede visualizar la posicién de los polos y de los
ceros del sistema en el circulo unitario, en la figura 6.18 se presenta el diagrama de

polos y ceros para el modelo de cuarto orden que se esta identificando.
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Poles y Ceros del Proceso

Figura. 6.18 Diagrama de Polos y Ceros del sistema

La opcion BODEPLOT nos permite hacer un andlisis en frecuencia del modelo
obtenido, evaluando en forma independiente las salidas con cada una de las entradas.
En la figura 6.19 se muestra un ejemplo de la respuesta en frecuencia de la salida:

Nivel 1 frente a la entrada: Bomba 1.

SPA Amplitud y Fase: Azul Real, Verde Estimada E]@
2 AMPLITUD |, Entrada: Bombal Salida: nivel
10 T T
10° - . , -
- [Tt by allwlog
_ ! I IR (T )
101 Ch i |
|
104 — ! ! ! TR R | — ! ! ! I | ! ! ! R R :
107 10 10° 10
1000 T T
0 - -
2 1000 ™, g
[T L
2000 1
23000 — L L L ..I_ L L Lo II-:) L L .
107 107 10 10
Frecuencia (rad/sec)

Figura 6.19. Diagrama de Bode del Nivell frente a la Bomba 1.

La opcion Cerrar Graficas, permite cerrar las ventanas abiertas por las opciones
anteriores.

El mend Modelo Estimado tiene las opciones que se muestran en la figura 6.20.
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Configuracion  Graficos | Modelo Estimado

Espacio de Estados

Polos v Ceros

Guardar Modelo en Archivo

|dentificar

Agreqgar Sumario

% ldentificacion Terminada

Cerrar

6.20. Opciones del menu

La opcién Espacio de Estados presenta en la ventana las matrices de estado
AB,C,D. Para el proceso en estudio el método de identificacion Moesp_SID a
estimado el modelo mostrado en la figura 6.21. Con la opcién Polos y Ceros, se
pueden ver los polos y ceros de manera numérica. Finalmente con la opcion Guardar
Modelo en Archivo se puede salvar en el disco de la computadora el modelo

estimado.
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Modelo del Proceso. Orden: 4

0.98355 0.00044537 -0.0246058 -0.01314

-0.000578591 0.97444 0.07549 -0.079064
0.0011787 -0.017136 0.9184% 0.085777
0.0023531 -0.0024137 0.07104 0.80145

-0.00053132 -0.000557
0.00064585 -0.00042723
-0.00083222 0.00038125
0.0014053 -0.00055885

-G2T7858 147712 128087 3.0484

7.2475  -145384 0418518 -10.038

Figura 6.21. Matrices del modelo estimado.

En la lado izquierdo de la ventana principal, se tiene tres botones adicionales:
Agregar Sumario, que permite salvar la informacion de la identificacion en un
documento historico propio de HIDENSss, al que se accede a través de el botdn
Sumario en la ventana Informacion; el boton Reset, que reinicia el proceso de
identificacion y el boton Cerrar para culminar la estimacion del modelo a lazo

abierto.

6.1.2 Identificacion en espacio de estados: Lazo cerrado

Una vez seleccionado el archivo con los datos del experimento, la ventana seleccion
de sefiales nos muestra los tipos de sefiales que se han obtenido y nos permite
determinar aquellas que se utilizaran en la identificacion. Como ejemplo para
mostrar el uso del software cuando se realiza una identificacion a lazo cerrado,
tomaremos los datos registrados del funcionamiento del sistema de dos tanques
interconectados trabajando bajo control. Las variables que se obtienen de los

experimentos son presentadas en la figura 6.22.
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ﬂ Seleccidn de senales E]@

Variables manipulables v perturbaciones medibles: Aceptar
Cancelar
v Refl, Referencial, WM
Dibujar
Rangao
Apuda

v Seleccionar todas las sefiales

v Ref, Referencia2, W

Variables ds control v salidas:

[ OPMwl, OPMivell, 0P
[ OPMwvw2 OFMivel2, 0P
W Myl Nivell, PV

W Mv2, Nivel2, P

Dibujar: dibuja las sefiales seleccionadas
Rango: especificacion del rango temporal deseado
La accidn rango dibuja las sefiales seleccionadas

El rango se indica en el dibujo con dos cliks de ratén Ver siguientes sefiales

Figura 6.22. Seleccion de las Sefales para la Identificacion a Lazo Cerrado

La estructura de la ventana es similar a la presentada en la ldentificacion a Lazo
Abierto, ofrece la misma configuracion de menus y botones. La opcién Dibujar nos
permite evaluar graficamente los datos seleccionados para la identificacion. Ver
figura 6.23.
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rﬂ Senales g@w
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6.23. Datos seleccionados para la Identificacion a Lazo Cerrado

Luego de seleccionar las sefiales, se puede proceder un tratamiento en frecuencia y/o
en el tiempo de las mismas a través del la opcion 2.Tratamiento de sefiales de la

ventana principal, figura 1.

Las opciones que nos presenta la ventana Tratamiento de sefiales, se muestran en la
figura 6.24. Nos permite corregir los datos obtenidos en el experimento, ya se
actuando directamente sobre valores particulares o mediante interpolacion; definir un
nuevo tiempo de muestreo, determinando los datos para el nuevo tiempo de
muestreo; en frecuencia podemos pasar los datos a través de filtros pasa alta y pasa

baja.
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-
ﬂ Tratamiento de sefales

BEx]

Archivo  Ayuda

1 Corraccion de sefiales

2 Nuevo muestreo

3 Filtrado pasa alta

4 Filtrado paza baja

Figura 6.24. Opciones para el tratamiento de las sefiales.

En la figura 6.25 se presentan los datos de la figura 6.23 luego de ser filtrados a una

frecuencia de 0 rad/seg, es decir después de eliminar la componente continua.

Filtrado pasa alta
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Restaurar, recuperacidn de zefiales v periodogramas originales
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(s3]
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B Filtrado pasa alta

BE=%|

— MUESTRA

Nivel (cm)

Pericdograma de Nivell

tiempo (zegundoz)

w (radizegundos)

Zoom: zoom de los periodogramaz mediante dos cliks de ratdn
Filrar: fitrads de las sefiales, w = 0 elimina el nivel de continua
Festaurar: recuperacidn de sefiales v periodogramas originales
Eleccidn de w: con un click de ratdn sobre el periodograma o mediante teclado

gooo
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L
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Figura 6.25. Filtrado pasa alta de las sefiales para la Identificacion.

Luego de realizar el tratamiento de las sefales, la ventana principal de la herramienta

se mostrara como en la figura 6.26.

B HIDENss

BEx]

Archivo Opciones  Ventana Ayuda

1 Seleccion de datos

2 Tratamiento de sefiales

3 Tdentificacion del sistema

Figura 6.26. Ventana principal de HIDENSS
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Para proceder con la identificaciéon a lazo cerrado seleccionamos la opcion 3 de la

ventana principal 3 ldentificacion del sistema, figura 6.27.

’ Identificacion del sistema E] @-\

Archiva

2 Identificacion a Lazo Cerrado

Figura 6.27. Ventana de Identificacion del sistema.

Al seleccionar la opcion: 2 Identificacion a Lazo Cerrado se accede a la ventana de
la figura 6.28. Son dos los métodos de identificacion a lazo cerrado que se ofrecen
como alternativas para estimar el modelo del proceso funcionando bajo control. El
método IdCL es descrito en la seccion 3.3.3 del capitulo 3, el método Directo obtiene
el modelo del proceso como si estuviera a lazo abierto, utilizando como entradas las

sefiales que ingresan al proceso y como salidas las variables controladas del proceso.

Debido a que el método IdCL identifica primero el sistema en forma global, es
necesario seleccionar el orden del sistema a lazo cerrado, ver figura 6.29. La
estimacion del orden se hace con la rutina orden_pi_moesp.m que incorpora la
variable instrumental de las salidas pasadas que se explico en el capitulo 3, seccién
3.3.3. Luego de seleccionar el orden se presiona Continuar. El algoritmo estima el

modelo del sistema global a lazo cerrado.
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Configuracidén  Graficos| Modelo Estimado

% Defina el Método de Identificacian Deseado

Figura 6.28. Identificacion a Lazo Cerrado

Configuracidn  Graficos| Modelo Estimado

% Determineg el Orden del Sisterna a Lazo Cerrado
% Luego Fresione Continuar

Figura 6.29 Orden del sistema a lazo cerrado
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Estimado el modelo del sistema global el algoritmo calcula los valores singulares

para seleccionar el orden del proceso, ver figura 6.30.

2 sub Espacios. Lazo Cerrado E]@
Configuracidn
1[15 Metodo de ldentificacion:||aoL ;l
% i
L S A A Stes St St
:x
TV T beeeeenn doemeeo S e Leemnan Loeanas boeooeoo]
m-m“"""T'"""‘."'""‘. """" i
L ox . E . :
ioE ; xXTXXXx%xxXxﬁcxxxx*xxxx%xXxxéﬁxxx Continuar
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Aareqar Sumario

[DEMTIFICACZION BASADA EMN SUBESFACIOS

% Determing el Orden del Proceso
% Luego Presione Continuar

Cerrar

Figura 6.30. Orden del proceso

En la figura 6.31 observamos una comparacion gréfica entre la respuesta real del
proceso y la obtenida a partir del modelo estimado. El software permite al usuario
realizar un andlisis temporal y en frecuencia del modelo obtenido, la figura 6.32 nos
muestra el menu referente a las graficas que podemos utilizar para evaluar el
comportamiento del modelo. La respuesta temporal nos ayuda a analizar la respuesta
del modelo frente a las sefiales de control, muy util para sistemas multivariables,
figura 6.33. La respuesta escalon nos permite evaluar el grado de interaccion entre
las entradas y salidas, asi como los retardos que puedan existir en las salidas frente a
las entradas, figura 6.34. Un analisis conjunto entre la respuesta escalon y la posicion
de polos y ceros en el circulo unitarios, figura 6.35, nos puede llevar a cambiar el

orden del proceso de forma de mejorar el modelo estimado.
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Configuracion  Graficos  Modelo Estimado

%% ldentificacion Terminada

Cerrar

Figura. 6.31 Respuesta del modelo comparada con la salida real

Configuracian | Graficos  Modelo Estimado

Respuesta Escalon 3

y2:Mivel2

Polos v Ceros

BODEPLOT

Cerrar Graficas

W

%2 Identificacian Terminada

Figura 6.32. Menu de graficos
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COPNivell Nivel?

OPNivel2

Amplitude

20

-20
0

50

-50
-100
50

-50
-100

Comparacidn entre la Salida: Nivel2

(azul) y la simulada (verde)

1000 1200

200

1
400 600 800 1000 1200

1
200

1 1 1 1
400 600 800 1000 1200

Figura. 6.33. Respuesta temporal

Respuesta Ezcalin:

From: U{1} From: U(Z)

100

200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Time (zec)

Figura 6.34. Respuesta escalon proceso de orden 5.
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Poles y Ceros del Proceso

Figura 6.35 Polos y ceros para un proceso de orden 5.

De acuerdo con la figura 6.30, el orden del proceso se puede estimar en 8, de esta
manera estariamos aumentando el orden del modelo de forma de apreciar mejor los
retardos, como se explicé en la aproximacion de Pade. En las figuras 6.36 y 6.37

podemos observar la respuesta escalon y la posicion de los polos y ceros para un

orden 8.

Respuesta Escaldn:
From: U(1}) From: U(2)

Amplitude

o 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Time (sec)

Figura 6.36. Respuesta escalon para un proceso de orden 8
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Polos y Ceros del Proceso

Figura 6.37. Polos y ceros para un proceso de orden 8.

Si comparamos la respuesta escalon del modelo de orden 5, figura 6.34, con su
similar de orden 8, figura 6.36, podemos observar que al aumentar el orden se
pueden apreciar mejor los retardos sin embargo la posicion de los polos ceros nos

muestra que comienzan a aparecer ceros fuera del circulo unitario.

6.1.3 Identificacion en espacio de estados: Sistemas no lineales

La identificacion de sistemas no lineales se ha implementado par estimar el modelo a
lazo abierto. Se ingresa a través de la opcion 4 Identificacion de Sistemas No

Lineales, en la ventana Identificacion del sistema, figura 6.8

’ Identificacion del sistema E]@ -»

Archive  Ayuda

1 Identificacion a Lazo Abierto

3 Identificacion de Sistemas No Lineales

4 Prediccion del Modelo en Espacios de Estados
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Se ejecuta la rutina prenl.m que abre la ventana que se muestra en la figura 6.38. El
unico método que se tiene para identificar sistemas no lineales es el basado en la

estructura Wiener.

El algoritmo estima primero el modelo del proceso lineal, para determinar el orden
utiliza la rutina orden_moesp.m y para calcular las matrices del modelo emplea la

rutina n4sidmo.m.

2 sub Espacios. Sistemas Mo Lineales g@
Configuracian
betodo de [dentificacion: | podela wiener ;I
1 . . .
| SO S S
() S S — S S
B fommmnoeeoeees oo benonono o
1 i i :
-1 -0.5 0 0.5 1

[DEMTIFICACION BAZADA EMN SUB-ESFACIOS

% Defina el Método de Identificacian Deseado

Figura 6.38. Identificacion de sistemas no lineales

Luego de obtener el modelo del subsistema dindmico se estima el polinomio de
Tchebyshev a partir del orden del polinomio que el usuario seleccione a través de
ajuste, ver figura 6.39. El algoritmo determina el polinomio de Tchebyshev y sus

coeficientes con la rutina tchebest.m.

La presentacién de los datos en forma similar a la identificacién a lazo abierto.
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Configuracion  Graficos Modelo Estimado

% Determine el Orden del Polinomio de Tchelbyshew
% Luego Fresione Continuar

Cerrar

Figura 6.39. Seleccion del orden del blogue dinamico y el
Orden del polinomio de Tchebyshev.

Para dar por terminado el proceso de estimacion del modelo se presiona la opcion
Cerrar, lo que permite regresar a la ventana principal de Hidenss, y poder salir a la

ventana de trabajo del Matlab.
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Capitulo 7

Conclusiones y futuros trabajos.

7.1. Conclusiones

Se ha realizado un estudio de los principales métodos de identificacion aplicados a
procesos industriales, como una alternativa a los métodos clasicos de minimos
cuadrados (LS), error de prediccion (PEM), variable instrumental (IVM), se tienen los
métodos de identificacion basados en subespacios, utilizan herramientas matematicas
del &lgebra lineal con matrices que simplifica considerablemente el calculo matematico
para estimar el modelo directamente en espacio de estados, muy recomendable para
sistemas MIMO. EIl orden del proceso no se determina en la fase inicial de la
identificacién, sino que viene sugerido como parte del desarrollo del algoritmo, de

forma que el usuario puede estimar el modelo de manera més acertada.

Como aporte a los métodos de identificacidn a lazo abierto basados en subespacios, se
ha propuesto el algoritmo Moesp_SID, que permite estimar de manera diferente, a otros
métodos existentes, las matrices B y D del modelo en espacio de estados del proceso. El
algoritmo ha sido probado con datos obtenidos de simulacién de procesos y con datos

reales de plantas; los resultados de la identificacion han sido comparados con los



obtenidos con otros métodos basados en subespacios: N4SID y PO Moesp;
verificandose sus prestaciones, sobre todo con datos que no tienen mucho ruido de

medicion.

En el presente proyecto se ha desarrollado una metodologia de identificacion de
procesos a lazo cerrado plasmada en el algoritmo propuesto IdCL. La principal
aportacion que conlleva es la posibilidad de poder estimar el modelo del proceso en
espacio de estados con datos a lazo cerrado, sin necesidad de conocer el controlador. El
algoritmo de identificacion logra desacoplar de las sefiales de control y salida, de los
datos a lazo cerrado, las perturbaciones producidas por sefiales externas al proceso y por
ruidos de medicion, de manera de poder identificar el proceso con técnicas de

identificacion a lazo abierto.

Se propone un método para evaluar el modelo del proceso obtenido a lazo cerrado sin
necesidad de conocer el controlador, método de validacion sin controladores, figura 7.1.
El modelo del sistema global es estimado como parte de la identificacion del proceso y

nos permite obtener la sefial de control libre de perturbaciones, para excitar al modelo

del proceso.
. : - Salida real del
Referencias | Proceso en funcionamiento a lazo Proceso
cerrado —
i -
I | Modelo del Modelo del : ISdaluz_z}_deldProceso
i entificado
L, Sistema Seal de Proceso :
! Global —>
i Control
[
[

Figura 7.1 Validacion del modelo sin controladores.

Se ha logrado también estimar los retardos existentes en procesos a lazo cerrado, a
través de un aumento del orden del proceso de manera similar a las aproximaciones
Padé. EIl tiempo de muestreo para la fase experimental de la identificacion a lazo

cerrado, debe ser escogido de manera de poder obtener la dinamica tanto de las sefiales
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de control como las salidas del proceso, siendo las primeras mas rapidas debido a que

generalmente los controladores traen una accién proporcional.

Se han utilizado las técnicas de identificacion a lazo abierto y a lazo cerrado basadas en
subespacios, para identificar una columna industrial despropanizadora y obtener un
modelo en espacio de estados del proceso. Los resultados has sido validados con

especialistas del proceso.

Se ha propuesto un meétodo de identificacion para procesos no lineales utilizando
técnicas de subespacios, donde el proceso se representa bajo una estructura Wiener, un
blogue dindmico en espacio de estados seguido de un bloque estatico representado por
una aproximacién polinomial de Tschebychev. Se ha aplicado el método en la obtencion
del modelo no lineal de un reactor continuamente agitado tipo Van der Vusse, cuya

dinamica es compleja de modelar con resultados altamente satisfactorios.

Finalmente, se ha desarrollado una herramienta informatica que trabaja en torno Maltab
que facilita estimar los modelos de procesos. El programa HIDENss nos permite
obtener modelos en espacio de estados utilizando métodos de identificacion basados en
subespacios. Se incluyen rutinas para la lectura de los datos obtenidos en la fase
experimental, el procesamiento de los mismos y la estimacion del modelo ya sea a alzo
abierto o a lazo cerrado. Asi mismo, nos da la posibilidad de poder evaluar el modelo
obtenido a través de graficas temporales y en frecuencia, como son las respuestas

escalon, posicion de polos y ceros y el diagrama de Bode.

7.2. Futuros trabajos

Como resultado del trabajo realizado se estima sea conveniente continuar en el futuro

con los siguientes temas de investigacion:
1. A partir del algoritmo de identificacion a lazo cerrado

2. Analizar la posibilidad de obtener a partir del modelo global del sistema, un

modelo en espacio de estados del controlador, sobre todo de aquellos
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controladores lineales y que no presenten saturaciones, pero que sin embargo,

muestran cierta complejidad de ser modelados.

Profundizar en la metodologia para modelar los retardos de un proceso en
espacio de estados, sobre todo de aquellos donde los retardos sean muy
diferentes entre si.

Estudiar un algoritmo que permita forzar que en el modelo en espacio de
estados, no exista interaccion entre algunas de las entradas y determinadas

salidas.

Se debe evaluar un procedimiento para estimar de manera méas directa el orden
del polinomio de Tschebychev: m, y poder determinar la funcién no lineal

estatica en el modelo Wiener de un proceso no lineal.

Estudiar una metodologia para obtener a partir de un sistema a lazo cerrado el

modelo de un proceso no lineal.
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