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PROLOGO

El libro describe sobre un Disefio e Implementacion de un Sistema de control avanzado para regular la
temperatura y velocidad de un tunel de viento.

La identificacion de sistemas es una herramienta fundamental en la ingenieria que nos permite crear un
modelo de cualquier proceso real, mas utilizado en procesos donde el modelamiento matematico es
complicado. Con la ayuda del software matematico Matlab y los conocimientos adquiridos en la maestria
MACI a través de la clase “Identificacion de sistemas” hemos realizado 5 capitulos que describiremos a
continuacion.

En el primer capitulo se plantea la descripcion del problema, se analizan las razones de resolver este
tema. Se estudia las posibles soluciones al problema y se plantea la solucion general. Se plantean los
objetivos de la tesis y la metodologia de trabajo de esta.

En el segundo capitulo se detalla el estado del arte del control avanzado, la fundamentacion tedrica
necesaria para el desarrollo de la parte de construccion de nuestro modelo simulado, todo lo conlleva el
control continuo, control discreto, estrategias de control, controlabilidad. Ademas, la teoria para el
desarrollo de la parte de identificacibn como métodos de identificacion paramétricos y no paramétricos,
criterio de ajuste de parametros y eleccion de modelos y el uso de las herramientas de trabajo MATLAB y
LABVIEW.

El tercer capitulo se centra en la construccion de la planta tinel de viento, la descripcion de esta y se
analiza comportamientos dindmicos de sensores, actuadores y magnitudes fisicas para la construccién de
este. Se muestra los diagramas eléctricos, electronicos usados en la planta.

En el cuarto capitulo se disefia la sefial de entrada con diferentes pruebas, se procede a realizar el analisis
no paramétrico, ejecutando un nimero considerable de pruebas en cada uno de ellos y con un criterio de
identificacion exhaustiva se escoge dos modelos para al final, analizar mas cuidadosamente y seleccionar el
que mejor y mas sencillamente represente a nuestra planta. Ya con nuestro modelo estimado y validado se
procede a disefiar los controladores en la herramienta de trabajo de Matlab, se realizan varias pruebas de
ajustes de parametros proporcional, integral y derivativo para al final obtener las mejores caracteristicas
como tiempo de estabilizacidn, sobre nivel porcentual y error de estado estacionario, por Gltimo, se disefia
un controlador avanzado LQR (Linear—quadratic regulator).

En el quinto capitulo se realizan pruebas para observar el desempefio de los controladores PID y LQR, a
continuacion, se muestran los resultados y se emite un analisis descriptivo, para finalizar se generalizan los
resultados.
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CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DE LA PROBLEMATICA

Descripcion del problema.

El principal ingreso econdémico en la provincia de Los Rios es la agricultura, pero nuestros agricultores
secan sus granos de manera rustica y por ello tienen grandes pérdidas econdmicas como consecuencia del
grano deteriorado obtenido del no adecuado procesamiento del mismo, en el presente trabajo se ha planteado
el estudio de un tanel de viento, que tiene como funcioén principal secar granos (ejemplo: maiz, soya, cacao,
arroz, etc.) a temperaturas especificas dependiendo del tipo de grano que se quiera secar, esto lo logra a
través de una temperatura constante, apoyada de flujo de viento el cual sera el encargado de dispersar la
temperatura a toda el area del tanel para poder lograr secar el grano.

Ademas, se utiliza para poder realizar experimentos que permitan a estudiantes de grado y posgrado
implementar conocimientos de control es por esto que se ha disefiado la planta didactica tanel de viento, los
estudiantes también podrén conocer los diferentes equipos de instrumentacion (sensores), como adquirir
datos de una planta y a la vez controlar un proceso.

Identificacion del Problema.

El tunel de viento didactico tiene dos variables muy importantes que deben ser controladas para lograr
secar granos, los valores de estas variables dependen de las indicaciones de profesionales agricolas, nuestro
proceso para identificar principalmente tiene como objetivo obtener modelos matematicos que representen
al sistema, con el fin de poder utilizar estrategias que permitan el disefio de un control para temperatura y
viento. Pero ;Como lograr controlar temperatura y velocidad a la vez?, pues bien, para cumplir con ello es
necesario tener claro que la planta tanel de viento tiene dos variables, en el estudio posterior se demostrar
si su relacion es estrechamente fuerte o son variables poco relacionadas. Aqui entra el controlador que hace
de intermediario ya que recibe informacién de los sensores y envia érdenes a los actuadores.

Dado que el secado de granos en la provincia de Los Rios se realiza de manera rudimentaria en pequefios
agricolas, (secado a la temperatura del sol) el tiempo de esta operacién constituye una variable critica del
proceso, lo cual toma un determinado numero de dias, el tdnel de viento reduce drasticamente este tiempo,
facilitando y agilitando la venta de los granos que es el objetivo principal de los pequefios y grandes
agricultores. Cabe mencionar que en la mayor parte de la industria que usan secadores de granos, se presenta
pérdida constante de producto, y a través del control de variables como temperatura y velocidad de flujo de
aire, se pretende reducir considerablemente estas pérdidas.

Tanto los sensores, actuadores y magnitudes fisicas como el viento y temperatura poseen dinamica
individual que juntos crean una sola funcion (secar granos) que es nuestro sistema por identificar. Una vez
identificada nuestra planta (sensores, actuadores y magnitudes fisicas) podremos disefiar un buen
controlador para que la velocidad del viento y temperatura sean lo més preciso a las referencias de secado
para cada grano.
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La Figura 1.1 muestra el esquema basico del funcionamiento de un tdnel de viento, el viento es impulsado
por hélices las cuales se mueven por un motor, luego de esto tenemos las resistencias que produciran el
calor. El cilindro principal tiene dos aberturas de ingreso y salida del aire, ingresa aire con temperatura
ambiente y sale aire a temperatura requerida por el usuario.

i o |
1 ; S I Motor

= . {0 ._‘.K:——v———__
Vi —, I-’:" ‘ ‘ |' -3 ,' — " ,

I M : —=ex =

Sensores y Resistencias

actuadores

PTI10( H NI-DAQ |

Figura 1.1: Esquema bésico de tunel de viento

Justificacion.

Con la planta did4ctica tunel de viento implementada, los estudiantes podran realizar experimentos de
sistemas de control en procesos que se asemejan a la industria, lo cual sera una contribucion en la formacion
académica de los estudiantes de la FIEC de la Escuela Superior Politécnica del Litoral.

En la parte de industrial se pretende mejorar los procesos de secado de granos, utilizando la teoria de
identificacién y control automatico.

Solucion propuesta.

Se propone la implementacion de un control PID clésico, versus un control avanzado LQR, con base a
modelacién matematica, para la reduccion de los tiempos de secado y controlar la temperatura del proceso
de secado de granos.

Los estudiantes podran realizar experimentos en la planta y con estos tendran la oportunidad de
experimentar procesos industriales automatizados, brindados a través de la planta didactica, esto facilitaria
la préctica de sistemas de control, identificacion de sistemas, instrumentacion industrial, electrénica, pero
como punto principal poder ofrecer a la sociedad soluciones de controladores que aporten a la mejora de los
procesos en este caso especifico como es el secado de granos.

Objetivos Generales.

Implementar, disefiar y analizar sistemas de control avanzado versus control clasico PID, para una planta
didactica tanel de viento, con dos variables temperatura y velocidad.

Objetivos Especificos.
Identificar el modelo matematico que represente a la planta didactica tunel de viento.

Disefiar un controlador clasico PID y un controlador LQR multivariable para el control de velocidad y
temperatura.
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Comparar el funcionamiento del control clasico PID y el controlador LQR multivariable para control de
velocidad y temperatura en una planta didactica tinel de viento ante cambios de referencia y perturbaciones.

Metodologia.

La metodologia propuesta es con base al andlisis de datos, obtenidos por experimentos realizados a la
planta didactica tanel de viento, los datos fueron obtenidos a través de la tarjeta de adquisicion de datos NI-
USB 6009 de “National Instruments”, estos datos fueron procesados y analizados en el software
MATLAB®, a través de su aplicacion “System Identification” se encontré el modelo matematico que
represente al sistema, con este modelo en la herramienta de simulacion de MATLAB SIMULINK, se disefio
el controlador PID y LQR.

Se seleccion6 un modelo matematico que nos permitioé enfocarnos en la dinamica de las variables como
es la temperatura y velocidad, todo esto en base a experimentos donde se pudo conocer el funcionamiento
de la planta didéctica.

Se considera que el tunel de viento no presenta turbulencia, por lo que se asume para el desarrollo de la
presente tesis que el flujo es laminar.

La planta didactica sera definida en un rango de operacion especifico, con el fin de ser aplicada
industrialmente se ha seleccionado el grano maiz para operar en su rango de secado, pero es importante
tener en cuenta que las principales variables del sistema de secado de partidas en lecho estacionario son:
espesor del lecho, contenido de humedad inicial, flujo de aire, temperatura del aire y tiempo de secado
(BROOKER et al., 1974), por lo cual estudios como menciona Ordofiez 2011[27] demuestran que la parte
fundamental del secado es reducir la humedad y que para bajar 3 puntos de humedad al grano desde su valor
inicial Mo de 18.59% ., requiere de 14 minutos a 90°C, mientras que son necesarios 23 minutos a 70°C y
145 minutos a 30°C. Con el fin de poder realizar el estudio de la presente tesis se va a definir valores de
operacion de 30 a 40 grados centigrados.

Alcance del Trabajo.

Con la planta didactica se podra realizar experimentos que permitan mejorar los procesos, para el caso
especifico de secado de granos, es muy importante el control de la temperatura, ya que un temperatura muy
elevada podria ocasionar una pérdida de la produccidon agricola, en la planta didactica se podran realizar
pruebas fuera de los limites con el fin de comprender, analizar sistemas de controles, y con ello aportar con
conocimientos y conceptos demostrados experimentales a la parte productiva de la industria, sin tener que
afectar ni detener sus procesos diarios.

El control de temperatura es un proceso muy delicado, pero para nuestra planta didactica tanel de viento,
este ligado a la velocidad del viento que impulse esta temperatura, lo que lo hace ain mas complejo, con
este tipo de plantas se podra dar recomendaciones del buen uso e importancia en los procesos que conlleven
ligado temperatura, especialmente a la industria agricola de la provincia de Los Rios.

Durante el desarrollo de la tesis, ademas, se dara respuesta a las siguientes preguntas:

¢Es posible para este proceso mantener las salidas del sistema en el punto de referencia?
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¢Es posible para este proceso controlar las salidas siguiendo algunas referencias?
¢Se puede contrarrestar los efectos de la perturbacion?

Para responder a estas preguntas se aplicaran diferentes enfoques de analisis de los sistemas multivariable
en general.

13



CAPITULO 2
ESTADO DEL ARTE




CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE
Estudio del arte del control avanzado

Fundamentos de teoria de control.

Controlar un sistema dindmico significa conducirlo, llevarlo, gobernarlo o comandarlo, de tal manera
que su trayectoria o evolucion en el tiempo se aproxime a una fijada de antemano, mediante la actuacién
sobre unos elementos del sistema Ilamados controles. Asi, un chofer controla la trayectoria de un vehiculo
girando el volante, pisando el acelerador y los frenos y moviendo el cambio de marchas. De forma mas
imprecisa, el gobierno de una nacién dispone de ciertos controles, como los salarios, los impuestos, el valor
de la moneda, etc., para controlar la evolucion de la tasa de inflacion. [16]

La Teoria de Control estudia los sistemas que son de algin modo controlables, asi como los problemas
relacionados con este control. [16]

Un sistema de control es una entidad u objeto provisto de unos terminales de entrada (controles), por los
cuales puede recibir estimulos, y otros de salida, por de que emite su respuesta. Esta definicion permite
representar graficamente un sistema de control como una caja negra o bloque con flechas de entrada y de
salida. El sistema objeto de control suele denominarse Planta o Proceso, de acuerdo con sus aplicaciones en
ingenieria. [16]

Modelos matematicos de sistemas

Un sistema es toda realidad en la que interactian variables de diferentes tipos para producir sefiales
observables. Las sefiales observables que son de interés para el observador se denominan salidas del sistema,
mientras que las sefiales que pueden ser manipuladas libremente por dicho observador son las entradas de
este (ver figura 2.1). El resto de las sefiales que influyen en la evolucion de las salidas, pero no pueden ser
manipuladas por el observador se denominan perturbaciones. [16]

e()
Penurbaco’nj

u®)  entrada ) L Salida
o p Sistema Dinamico

YO

Figura 2.1: Sistema dinamico con entra u(t), perturbacion e(t) salida y(t)[16]

Modelo de un sistema

Cuando se hace necesario conocer el comportamiento de un sistema en unas determinadas condiciones
y ante unas determinadas entradas, se puede recurrir a la experimentacion sobre dicho sistema y a la
observacion de sus salidas. Sin embargo, en muchos casos la experimentacion puede resultar compleja o
incluso imposible de llevar a cabo, lo que hace necesario trabajar con algln tipo de representacion que se
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aproxime a la realidad, y a la que se conoce como modelo. Basicamente, un modelo es una herramienta que
permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de experimentar sobre él. [16]

Tipos de modelos
Los modelos de sistemas fisicos pueden ser de muy diversos tipos. Una clasificacion, en funcion del
grado de formalismo matematico que poseen, es la siguiente: [16].

Modelos mentales, intuitivos o verbales.

Estos modelos carecen de formalismo matematico. Para conducir un coche, por ejemplo, se requiere un
modelo mental o intuitivo sobre el efecto que produce el movimiento del volante, pero no es necesario
caracterizar dicho efecto mediante ecuaciones matematicas exactas. [16]

Modelos no paramétricos.

Muchos sistemas quedan perfectamente caracterizados mediante un grafico o tabla que describa sus
propiedades dinamicas mediante un nimero no finito de parametros. Por ejemplo, un sistema lineal queda
definido mediante su respuesta al impulso o al escaldn, o bien mediante su respuesta en frecuencia. [16]

Modelos paramétricos o matematicos.

Para aplicaciones mas avanzadas, puede ser necesario utilizar modelos que describan las relaciones entre
las variables del sistema mediante expresiones matematicas como pueden ser ecuaciones diferenciales (para
sistemas continuos) o en diferencias (para sistemas discretos). En funcion del tipo de sistema y de la
representacion matematica utilizada, los sistemas pueden clasificarse en: [16]

Deterministicos o estocasticos.

Se dice que un modelo es deterministico cuando expresa la relacion entre entradas y salidas mediante
una ecuacion exacta. Por contra, un modelo es estocastico si posee un cierto grado de incertidumbre. Estos
ultimos se definen mediante conceptos probabilisticos o estadisticos. [16]

Din&micos o estaticos.

Un sistema es estatico cuando la salida depende unicamente de la entrada en ese mismo instante (un
resistor, por ejemplo, es un sistema estatico). En estos sistemas existe una relacién directa entre entrada y
salida, independiente del tiempo. Un sistema dindmico es aquél en el que las salidas evolucionan con el
tiempo tras la aplicacién de una determinada entrada (por ejemplo, una red RC). En estos Gltimos, para
conocer el valor actual de la salida es necesario conocer el tiempo transcurrido desde la aplicacién de la
entrada. [16]

Continuos o discretos

Los sistemas continuos trabajan con sefiales continuas, y se caracterizan mediante ecuaciones
diferenciales. Los sistemas discretos trabajan con sefiales muestreadas, y quedan descritos mediante
ecuaciones en diferencias. [16]

Criterio de Akaike
[30] Las dos técnicas mas conocidas para determinar el orden de modelos lineales usando los mismos
datos tomados para la estimacion de parametros son debidas a “Akaike”, ambas simulan la situacion de
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validacion cruzada, donde el modelo se prueba con un conjunto distinto de datos. La primera de ellas es el
criterio del error final de prediccion (FPE). La seleccion de modelos habra de realizarse segin “Akaike”
tomando aquél con menor valor de FPE o AIC. El criterio de informacion de “Akaike”, que fue inicialmente
desarrollado en series temporales (Akaike, 1974) y que posteriormente ha sido propuesto para su utilizacion
en el analisis factorial. Su idea clave es la de penalizar un exceso de parametros ajustados, algo que no hace
la prueba asintotica de la chi-cuadrado. EI AIC enfatiza la bondad del modelo. Como puntualizaba Takane
(1987), el AIC no pretende identificar el modelo verdadero. Que un modelo sea el que mejor se ajusta a los
datos, no quiere decir que sea el modelo real o verdadero. Mas bien significa que el modelo es el mejor de
entre los modelos candidatos, en el sentido de que proporciona la aproximacion mas cercana a la realidad o
al verdadero modelo. Algunas de las ventajas del AIC que lo hacen tan utilizado en la practica, son su
simplicidad (no requiere acudir a ninguna tabla para observar el valor correspondiente) y facilidad para ser
implementado, y el hecho de que no existe el problema de especificar subjetivamente un nivel de
significacion arbitrario para contrarrestar dos modelos.

Control Continuo

Los sistemas de control se aplican en numerosos campos de la tecnologia y de la ciencia. Se pueden citar
ejemplos tales como los pilotos autométicos en barcos o aviones, el control teledirigido de naves espaciales,
controles de posicion y velocidad en maquinas herramientas, control de robots, control de procesos
industriales, suspension activa de los automoviles, controles diversos en electrodomésticos, etc., en los que
los sistemas de control desempefian un importante papel. La lista de aplicaciones pudiera resultar
interminable ya que, debido al progresivo abaratamiento y miniaturizacion los componentes electrdnicos,
ha sido enorme su proliferacion y desarrollo. Un sistema de control consta de un proceso o planta que se
desea controlar y de otros elementos que realizan el control, formados esencialmente por captadores y
controladores. En la figura 2.10 se ha representado un sistema de control basico mono variable. En la misma,
la planta se representa por el bloque de funcion de transferencia G,, el controlador por G, y el captador por
H. Los métodos de disefio sirven para proyectar el sistema de control y determinar los componentes mas
adecuados para un funcionamiento satisfactorio. El objetivo del disefio, en el caso més sencillo, suele ser
una parte del sistema, denominada controlador, que tiene asignada la mision de control. En los sistemas de
control continuos este elemento esta constituido generalmente con componentes electrénicos de tipo
analdgico mientras que en los sistemas de control discretos es un controlador basado en un computador
digital. Por otro lado, hay que distinguir entre el control de sistemas SISO y MIMO. El enfoque del disefio
seria muy diferente para un sencillo bucle de regulacion de tipo SISO que para un sistema de control de un
proceso MIMO en el que intervienen multiples variables interrelacionadas. [17]

En la figura 2.2 el control del sistema ha sido asignado al bloque G, denominado controlador. Puesto que
el disefio va a consistir en determinar los componentes de este elemento, veamos en primer lugar los tipos
mas comunes de controladores utilizados en la practica, junto con sus correspondientes implementaciones
basadas en amplificadores operacionales y componentes pasivos. [17]
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D(s)

0R(s) '(;) E ’ Ge cp Y(s) 2

B

Figura 2.2: Sistema de Control

Controlador tipo proporcional P

La funcion de transferencia del controlador P es

G. = K, (0.2)
Siendo K, una constante.
Controlador tipo integrador
La funcion de transferencia es:

1 0.2

G = o 0.2)
Siendo T; una constante.
Controlador tipo derivativo D
La funcidn de transferencia es:

G, =sT, (0.3)

Siendo T, una constante.
Controlador PID

Los tres controladores basicos P, I, D, que acabamos de ver pueden agruparse en forma aditiva entre si
dando lugar a las combinaciones PI, PD y PID. En la figura 2.3 se representa un controlador PID en forma
de diagrama de bloques [16]. Este controlador PID se transforma facilmente en otro Pl o PD eliminando
una de las ramas | o D del diagrama de bloques. Si eliminamos ambas ramas | y D se transforma en un
controlador P.

Kp — >
\

sTd

Figura 2.3: Diagrama de bloques de un control PID

18



Su funcién de transferencia es El PID es el controlador mas usado en la industria, la mayoria de los

métodos para la industria usan modelos de primer orden con retardo. [17]

PID ideal:

1
C(s) =K, (1 +ﬁ+ Tds)
La ley real (propia) de esta estructura es:

K, (1 +%+ Ty )

C(s) =
(s) aTgs+1

« se sintoniza con base en la atenuacion de ruido y la robustez, a € (0,1)

Los controladores PID también son utilizado como:

1+ Tl'S Tds +1
C =K [
() = K. Tis aTgs+1 (serie)

Ki KdS
C(s) = K, + ?+ W (paralelo)

(0.4)

(0.5)

(0.6)

(0.7)

En ocasiones el esquema de control por retroalimentacion simple debe ser modificado para enfrentar
condiciones especiales de perturbacion en el sistema y las caracteristicas pobres en estabilidad y rapidez de
respuesta que éstas pueden reproducir. Dichas modificaciones en la configuracién del esquema por
retroalimentacion simple dan lugar a otras estructuras de control cuyos principales ejemplos se expondran

a continuacion.

Antes, sin embargo, recordamos el diagrama de bloque y los componentes del esquema por

retroalimentacion simple (ver figura 2.4). [17]

Controlador Proceso

Comparador

Referencia

Gc » Gp

Salida
C(s)

H

Medidor Transductor

Figura 2.4: Diagrama de Bloques del esquema en retroalimentacion simple

Control Discreto
Los controladores digitales se utilizan para alcanzar el desempefio 6ptimo

e productividad maxima,
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e beneficio maximo,
e COSto minimo,
e utilizacion minima de energia

La capacidad en la toma de decisiones y la flexibilidad en los programas de control son las mayores
ventajas de los sistemas de control digital. [19]

Tipos de sefales
e Sefial analdgica en tiempo continuo
o Sefial cuantificada en tiempo continuo
o Sefial de datos muestreados
e Sefial digital

Una sefial analdgica es una sefial definida en un intervalo continuo de tiempo cuya amplitud puede
adoptar un intervalo continuo de valores.

Una sefial en tiempo discreto es una sefial definida solo en valores discretos de tiempo. Una sefial digital
es una sefial en tiempo discreto con amplitud cuantificada.

La mayoria de las plantas o procesos fisicos involucran sefiales en tiempo continuo. Si los sistemas de
control incluyen controladores digitales, se hace necesaria la conversion de sefiales de analdgico al digital
y de digital a analdgico. [19]

Sistemas de control considerados
Sistemas lineales e invariables en el tiempo.

Sistemas en tiempo continuo; sus sefiales son continuas en el tiempo y se describen mediante ecuaciones
diferenciales.

Sistemas en tiempo discreto; sus sefiales estan en forma de datos muestreados o en forma digital y se
describen mediante ecuaciones en diferencias. [19]

Proceso de muestro
El muestreo de sefiales en tiempo continuo reemplaza la sefial en tiempo continuo por una secuencia de
valores en puntos discretos de tiempo.

El sistema de seguimiento por radar, a medida que la antena del radar gira, la informacion del azimut y
de la elevacion se obtiene una vez por cada vuelta de la antena. Cuando un controlador o computadora de
gran tamafo se comparte en tiempo entre varias plantas con el fin de reducir los costos.

El proceso de muestreo es seguido por un proceso de cuantificacion mediante el cual la amplitud
analdgica muestreada se reemplaza por una amplitud digital representada por un numero binario. [18]

En la figura 2.5 se puede observar el diagrama de blogues de un sistema de control digital que presenta
la configuracion del esquema de control basico, el sistema incluye el control realimentado y el pre
alimentado. [18]
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o

Pertubador
o ruido

A\ 4

Controlador prealimentado

Y )4

| : Salid
W—@—y SHyAD Computador Digital |-> DA }-} Retenedor Actuador Planta 22
ntrada | - 1

>0
A
Controlador
Filtro Transductor o sensor |

Figura 2.5: Diagrama de Bloques de sistema de control digital

El procesado digital de sefiales proporciona un método alternativo para procesar unas sefiales analdgicas.
El procesamiento analdgico de sefiales (ver figura 2.6). [16]

o—— P Procesador analégico de sefiales f—— pg

Senal Senal
analogica analogica
de salida de entrada

Figura 2.6: Diagrama de procesado de una sefial anal6gica [16]

Para Realizar el procesado digitalmente, se necesita un interfaz entre la sefial anal6gica y el procesador
digital. Este interfaz se denomina conversor Analdgico-Digital(A/D). La salida del conversor A/D es una
sefial adecuada como entrada al procesador digital (ver figura 2.7).[16]

y
Codificador
Sefal ] 4 binario
analégica
Muestreador Cuantizador

Figura 2.7: Convertidor de Sefal [16]
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La informacidn de una sefial que sera transformada de analoga a digital puede perderse por 2 tipos de
formas comunes:

Como el muestreo solo guarda la amplitud de la sefial en un instante en el tiempo. Los cambios que
ocurran en la sefial entre dos instantes de muestreo no son registrados. [16]

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

A estos efectos se les conoce como errores de cuantificacion. [16]

El procesador digital de sefiales (DSP) puede ser un gran ordenador digital programable o un pequefio
microprocesador programado para realizar las operaciones necesarias sobre la sefial de entrada. También
puede ser un procesador digital cableado configurado para efectuar un conjunto de operaciones sobre la
sefial de entrada. Las maquinas programables proporcionan la flexibilidad de cambiar las operaciones de
procesado de sefiales mediante un cambio de software. En consecuencia, los DSP programables son de uso
muy frecuente. [16]

Por otro lado, cuando las operaciones de procesado de sefiales estan bien definidas, se puede optimizar
la implementacion cableada de las operaciones, resultando un procesador mas barato y, habitualmente, méas
rapido que su equivalente programable. [16]

En aplicaciones donde la salida digital del DSP se ha de entregar en forma analdgica, como en
comunicaciones digitales, debemos proporcionar otra interfaz desde el dominio digital al analogico. Tal
interfaz se denomina conversor Digital-Analégico (D/A). De este modo la sefial se entrega al usuario en
forma anal6gica como se ilustra en la figura 2.8. [16]

Sefial Corversor Procesacor Conversor Sefial
analigica ———m A B digit=l e D, — analdoica
de entraca de sefiales de salida

Sefial Sefal

digital digital

de entrada de =alida

Figura 2.8: Sefal Anélogica Digital [16]

Puede darse caso en aplicaciones practicas en donde no se requiere el conversor D/A para el analisis de
la sefial, por ejemplo, en el procesado digital de sefiales radar, la informacion extraida de la sefial radar,
como la posicién de la nave y su velocidad, se pueden imprimir directamente sobre el papel.[16]
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Estrategias de control

Las estrategias de control y los algoritmos son los encargados de mantener una variable controlada para
operar dentro de rangos aceptables y cumplir las funciones deseadas. Por ejemplo, una unidad paquete
mantiene confortable el espacio controlando, los niveles de temperatura, humedad y ventilacion. La
operacion automatica de un sistema de control permite el encendido, apagado, modulacion y arranque
secuencial de equipos mecéanicos y eléctricos para cumplir con el enfriamiento, calefaccion y ventilacion
del espacio, a través de los controladores y horarios dependiendo de los requerimientos del usuario. [20]

Estrategias Basicas
Control realimentado: aplicacién mas usual; se mide en la salida del lazo o circuito y luego se actla sobre
el dispositivo salida. [20]

Control por actuadores en paralelo: para alcanzar rapidamente el valor de "set point™; se incorporan varios
dispositivos de salida (actuadores). [20]

Control por relacion o razén de flujos: para efectuar mezclas exactas entre determinados productos; se
determina una razén de medida entre los productos en el controlador general. Lo usual es 2 sensores y un
actuador. [20]

Controladores en serie 0 cascada: en este caso existe un controlador para la variable principal y otro para
la variable secundaria; la idea general es analizar y mejorar la dindmica de la variable manipulada (que es
muy inestable) en perjuicio de la variable principal. [20]

Control selectivo: seguridad para el entorno de terreno y para el operario. Idea general; trabajar en los
rangos de seguridad para las variables. [20]

Control anticipativo: se mide una o varias variables de entrada en el lazo y en funcién de estos datos se
determina el trabajo del actuador.

Cabe destacar que las estrategias son aplicables a cualquier variable siempre y cuando el actuar de la
operacion sea légico. [20]

Controlabilidad, Observabilidad y Estabilidad

Todo sistema fisico tiene un modelo matematico que describe su comportamiento, en muchos casos no
es facil el obtener dicho modelo, y se obtiene un modelo aproximado a la realidad. Dando lugar asi a una
incertidumbre, que puede ser de diferentes tipos:

Incertidumbre paramétrica, es cuando el modelo matematico es correcto, pero se desconoce el valor
exacto de los parametros fisicos del sistema. Por ejemplo, en una resistencia eléctrica que circula una
corriente eléctrica, se conoce el modelo matematico: el voltaje es igual al producto de la corriente eléctrica
por la resistencia, pero de la resistencia sélo se sabe que tiene un valor de 950 a 1050Q.[21]

Otra incertidumbre puede ser de retardo. Por ejemplo, para un termopar se puede obtener la ecuacién de
la temperatura en funcién de mili voltaje, sin tomar en cuenta el retardo causado por el calor que absorbe su
masa. [22]
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La incertidumbre de estructura es cuando se desconoce parte del modelo, como puede ser el caso de un
motor eléctrico, que en su modelo se desprecian algunas inductancias mutuas, por la dificultad para
calcularlas. [22]

Cuando un sistema posee incertidumbre de algun tipo, por ejemplo, paramétrica, se convierte en una
familia de sistemas. El control robusto es el area de la teoria de control que, en el caso de andlisis, determina
el cumplimiento de cierta propiedad como: estabilidad, controlabilidad, observabilidad; en todos los
elementos de la familia. [22]

Todo sistema controlable es estabilizable.
No todo sistema estabilizable es controlable.

La nocion de estabilidad representa un requerimiento mas débil comparado con el criterio de
controlabilidad.

Afortunadamente, casi todos los sistemas lineales son controlables. [22]

La planta didéctica que se esta estudiando, posee muchas entradas y muchas salidas (2 entradas, 2
salidas), que se relacionan entre si en una forma compleja. Para analizar un sistema de este tipo es esencial
reducir la complejidad de las expresiones matematicas, ademas de recurrir a una computadora que realice
gran parte de los tediosos calculos necesarios en el analisis. EI enfoque en el espacio de estados para los
analisis de sistemas es el mas conveniente desde este punto de vista.

En tanto que la teoria de control convencional se basa en la relacion entrada-salida, o funcion de
transferencia, la teoria de control moderna se basa en la descripcion de las ecuaciones de un sistema en
términos de n ecuaciones diferenciales de primer orden, que se combinan en una ecuacién diferencial
matricial de primer orden. El uso de la notaciéon matricial simplifica enormemente la representacion
matematica de los sistemas de ecuaciones. El incremento en la cantidad de variables de estado, de entradas
o de salidas no aumenta la complejidad de las ecuaciones. De hecho, el analisis de los sistemas complicados
con entradas y salidas multiples se realiza mediante procedimientos sélo ligeramente mas complicados que
los requeridos para el anélisis de sistemas de ecuaciones diferenciales escalares de primer orden.[23]

Representacion en el espacio de estados en formas canonicas. Considere un sistema definido mediante
[23]

y(n) + a, y(n_l) + -+ An_q y’ + a,y (08)
= bou™ + byu™V + .-+ b, U’ + byu
En donde U es laentrada y Y es la salida. Esta ecuacion también puede escribirse como [23]

Y(s)  bos™ + bys™ D 4.4+ b,_ys+ by (0.9)
UGs) s®W4asDy.ta, s+ a,
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A continuacidn, presentaremos representaciones en el espacio de estados del sistema definido mediante

las ecuaciones anteriores, en una forma canonica controlable, en una forma candnica observable y en una
forma candnica diagonal (o de Jordan).[23]

[23]Forma candnica controlable. La siguiente representacion en el espacio de estados se denomina forma
canodnica controlable:

X1 T r 0 1 0 0 X1 -0
X, 0 0 1 0 X, 0
: (0.10)
= : +1°[u
Xn—1 o 0 0 -1 |[x-a] [0
X b ey —an g —an v —a It e L
X1
: . X2 (0.11)
y = [by —anbo i by—y —an_1by i+ i by—arhe]l | . |+ bou
X

La forma candnica controlable es importante cuando se analiza el enfoque de ubicacién de polos para el
disefio de sistemas de control. [23]

Forma canonica observable. La siguiente representacion en el espacio de estados se denomina forma
canonica observable: [23]

%1 [0 0 - 0 —an X7 [ by, — apbo
Xy |0 0 0 —Gn-1|{X2| |by_q— @y 1bp (0.12)
= e : u
Xl Looo 0 1 —ag MRl L by — agb
X1
X2 0.13
y=[0 0 ..0 1]I,l+b0u (0.13)
Xn

Forma canonica diagonal. Considere el sistema representado por la funcion de transferencia definida
mediante la ecuacion (2.12). Aqui consideramos el caso en el que el polinomio del denominador s6lo
contiene raices distintas, para el cual, la ecuacion (2.13) se escribe como: [23]

Y(s)  bos™ + bys® D4+ b, y5+b, (0.14)
U(s) (s + p)(s+ p2) ... (s + pn)
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c1 + c2 4 o+ Cn (0.15)
s+ p; S+ p, S+ pn

= by +

La forma candnica diagonal de la representacion en el espacio de estados de este Sistema se obtiene
mediante [23]
rll [_pl . ]
x'n 0 ves —Pn

X1

X2
y=lc; ¢y ... cnl : + byu

Xn

X1 1
S H (0.16)

Xn 1

(0.17)

Valores caracteristicos de una matriz A de n x n. Los valores caracteristicos de una matriz A de n X n
son las raices de la ecuacion caracteristica. [23]

IAL—A] =0 (0.18)

Controlabilidad y observabilidad
Se dice que un sistema es controlable en el tiempo t, si se puede llevar de cualquier estado inicial x(t,)
a cualquier otro estado, mediante un vector de control sin restricciones, en un intervalo de tiempo finito.

Se dice que un sistema es observable en el tiempo t, si, con el sistema en el estado x(t,), es posible
determinar este estado a partir de la observacion de la salida durante un intervalo de tiempo finito.[23]

Kalman introdujo los conceptos de controlabilidad y observabilidad, mismos que juegan un papel
importante en el disefio de los sistemas de control en el espacio de estados. De hecho, las condiciones de
controlabilidad observabilidad determinan la existencia de una solucion completa para un problema de
disefio de un sistema de control. Tal vez no exista una solucion a este problema si el sistema considerado es
no controlable. Aunque la mayor parte de los sistemas fisicos son controlables y observables, los modelos
matematicos correspondientes tal vez no posean la propiedad de controlabilidad y observabilidad. En este
caso, es necesario conocer las condiciones bajo las cuales un sistema es controlable y observable. [23]

A continuacion, obtendremos primero la condicién para la controlabilidad completa del estado. [23]

Controlabilidad completa del estado de sistemas en tiempo continuo. Considere el sistema en tiempo
continuo

% = Ax + Bu (0.19)
En donde;

x = vector de estados (vector de dimension n)
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u = sefial de control (escalar)
A=matrizdenxn
B =matrizdenx 1

Se dice que el sistema descrito mediante la ecuacién (2.19) es de estado controlable en t = ¢, , si es
posible construir una sefial de control sin restricciones que transfiera un estado inicial a cualquier estado
final en un intervalo de tiempo finito t, <t < t;. Si todos los estados son controlables, se dice que el
sistema es de estado completamente controlable. [23]

Ahora obtendremos la condicidn para una controlabilidad completa del estado. Sin perder la generalidad,
suponemos que el estado final es el origen en el espacio de estados y que el tiempo inicial es cero, 0 t, = 0.
[23]

Si el sistema es de estado completamente controlable, entonces, dado cualquier estado inicial x,, matriz
de controlabilidad se define tal como se observa en la ecuacion 2.20. [23]

C = [B AB .. A"1B] (0.20)

Esto requiere que el rango de la matriz n x n sea n.

A partir de este analisis, establecemos del modo siguiente la condicion para la controlabilidad completa
del estado: el sistema obtenido mediante la ecuacion (2.20) es de estado completamente controlable si y
solo si los vectores B AB ... A" 1B son linealmente independientes, o la matriz de n x n es de rango n.[23]

Un sistema es controlable cuando el determinante de la matriz de controlabilidad es diferente de cero

det[C] # 0. (0.21)

Controlabilidad de la salida. En el disefio practico de un sistema de control, tal vez pretendamos
controlar la salida en lugar del estado del sistema. Una controlabilidad completa del estado no es necesaria
ni suficiente para controlar la salida del sistema. Por esta razdn, es conveniente definir una controlabilidad
completa de la salida por separado. [23]

x =Ax + Bu (0.22)

y =Cx+ Du (0.23)

En dénde;
x = vector de estados (vector de dimension n)
u = vector de estados (vector de dimension r)

y = vector de salida (vector de dimensién n)
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A=matrizdenxn
B =matrizdenx 1
C=matrizdemxn

D=matrizdemxr

Se dice que el sistema descrito mediante las ecuaciones (2.22) y (2.23) es de estado completamente
controlable si es posible construir un vector de control sin restricciones u(t) que transfiera cualquier salida
inicia determinada y(t,) a cualquier salida final y(t;)en un intervalo de tiempo finito t, <t < t;.[23]

Es posible demostrar que la condicién para una controlabilidad completa de la salida es la siguiente: el
sistema descrito mediante las ecuaciones (2.22) y (2.23) es de salida completamente controlable si y s6lo si
la matriz de m x (n + 1) r, es de rango m. [23]

[CB :CAB : CA?B - : CA"'B i D] (0.24)

Observabilidad de los sistemas lineales. Considere el sistema sin excitacion descrito mediante las
ecuaciones siguientes:

x = Ax (0.25)
y=cx (0.26)
En doénde;

x = vector de estados (vector de dimension n)
y = vector de salida (vector de dimensién n)
A=matrizdenxn

C =matrizdemxn

Se dice que el sistema es completamente observable si el estado x(t,) se determina a partir de la
observacion de y(t) durante un intervalo de tiempo finito, t, <t < t;. Por tanto, el sistema es
completamente observable si todas las transiciones del estado afectan eventualmente a todos los elementos
del vector de salida. EI concepto de observabilidad es util al resolver el problema de reconstruir variables
de estado no medibles a partir de variables que si lo son en el tiempo minimo posible. En esta seccion,
tratamos solo sistemas lineales e invariantes con el tiempo. Por tanto, sin pérdida de la generalidad,
suponemos que t, = 0. [23]

El concepto de observabilidad es muy importante porque, en la practica, la dificultad que se encuentra
con el control mediante la realimentacion del estado es que algunas de las variables de estado no son
accesibles para una medicién directa, por lo que se hace necesario estimar las variables de estado no
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medibles para construir las sefiales de control. Las variables de estado son posibles si y solo si si el sistema
es completamente observable.

Al analizar condiciones de observabilidad, consideramos el sistema sin excitacion como el que se obtiene
mediante las ecuaciones (2.25) y (2.26). La razon de esto es la siguiente: si el sistema se describe mediante
[23]

X = Ax + Bu (0.27)
y =Cx+Du (0.28)
Entonces
x(t) = e4x(0) + foteA(t_T)Bu(T)dT (0.29)
y() = Ce*x(0) + C foteA(t_T)Bu(r)dT + Du (0.30)

Dado que las matrices A, B, C y D se conocen al igual que u(t), los dos ultimos términos del segundo
miembro de esta Ultima ecuacidn son cantidades conocidas. Por tanto, se pueden restar del valor observado
de y(t). Asi, a fin de investigar una condicion necesaria y suficiente para la observabilidad completa, basta
con considerar el sistema descrito mediante las ecuaciones (2.27) y (2.28). [23]

Observabilidad completa de sistemas en tiempo continuo, Considere el sistema descrito mediante las
ecuaciones (2.27) y (2.28) vuelto a escribir como

% = Ax (0.31)
Yy =cx (0.32)
El vector de salida y(t) es

y(t) = Ce* x(0) (0.33)
n-1 (0.34)

edt = a, (t)A*
n—;) k (0.35)

y() = ) @ (H)CA*x(0) |

YO = ay(t) Cx(0) + . (1) CAX(0) + -+ (0.36)

a,_1(t) CA™ 1x(0)
Asi, si el sistema es completamente observable, dada la salida y(t) durante un intervalo de tiempo 0 <
t < tq, x(0) se determina Unicamente a partir de la ecuacion (2.36). Se demuestra que esto requiere que el

rango de la matriz de nm x n. [23]
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CA

(0.37)

civn

A partir de este analisis, planteamos la condicion para la observabilidad completa del modo siguiente: el
sistema descrito mediante las ecuaciones (2.31) y (2.32) es completamente observable si y solo si la matriz
de nx nm

[C*:AC* - (A" 1C*] (0,.38)

Es de rango n, o tiene n vectores columnas linealmente independientes. Esta se denomina matriz de
observabilidad. [23]

Teoria de control moderno

Los sistemas complejos modernos, independientemente de su origen o funcionalidad, requieren de
sistemas automaticos de control para su funcionamiento apropiado. De ahi que el desempefio de dichos
sistemas (coches, procesos quimicos, aeronaves, etc.) dependa de apropiadas leyes de control. [24]

En general, los sistemas de control moderno se refieren a la implementacion fisica y l6gica de dichos
principios fundamentales encontrados. Para ello utilizaremos conceptos matematicos de ecuaciones
diferenciales y algebra lineal. [24]

El control moderno esta intrinsecamente ligado a la robética. EI desempefio de un robot de precision esta
intrinsecamente ligado al desempefio de las leyes de control concebidas para el brazo y el manipulador final.
Un ejemplo claro de esto es el desarrollo de manufactura automatizada, en la cual los robots forman una
parte integral del proceso de ensamblado de piezas, soldadura, pintura y otras aplicaciones nuevas como
verificacion de sistemas. Esta por demaés decir que existe tolerancia cero para errores en estos dispositivos,
ya que afectarian a todos los productos provenientes de la linea de ensamblado [24]. Para la planta didactica
el objetivo es poder aplicar un tipo de control moderno LQR, aprovechando que la planta didactica se
encuentra automatizada, con este tipo de controlador se quiere demostrar la teoria de control moderna, en
el cual el disefio de los controladores debe tener un desempefio optimo lo que es la clave para el éxito de
operacion del sistema.

La teoria de control moderna [24] se lleva acabo estrictamente en el complejo s o el dominio de la
frecuencia y puede lidiar con multiples entradas y multiples salidas (MIMO) de sistemas, como es la planta
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didactica de la presente tesis. EI control moderno aborda el problema de obtener el comportamiento deseado
de un sistema que trabaja por si solo.

Control Avanzado

Un sistema de control es un componente integral de cualquier sistema industrial y es necesario para dar
economia y utilidad al producto del sistema. La ingenieria de control es igualmente aplicable a la
aeronautica, quimica, mecénica, medioambiente, civil, electrdnica, eléctrica, etc. Ahora en dia la ingenieria
de control es un &rea de caracter multidisciplinario, tanto en la teoria como en la practica. El control es la
operacion de mantener el estado del resultado de un sistema al nivel deseado; por ello, el sistema de control
utiliza la informacién de salida para controlar el flujo de la materia y la energia a través del sistema. Esto
nos define la importancia del control: seguridad, especificaciones del producto, regulaciones ambientales,
limitantes de operacidn, economia y consistencia en el comportamiento del sistema. Entre mejor es el
criterio para el tipo de control aplicado al sistema, mejores serdn los resultados.

Control Avanzado es méas que solamente el uso de computadoras digitales y su software avanzado.
También es mas que el uso de complejos algoritmos de control.

El control avanzado describe el disefio de una infraestructura de un sistema de ingenieria que retine
elementos de diferentes disciplinas, desde ingenieria de control, procesamiento de sefiales, estadistica,
teorias de decision, ingenieria de software, hasta técnicas de inteligencia artificial. [18]

La préactica del control avanzado radica en el entendimiento del proceso, los problemas de control, la
dindmica del proceso, asi como atarlo al mas apropiado método y tecnologia para control. Esto nos lleva a
tomar los datos de los sensores, evaluar los datos y, evaluar el comportamiento, y desempefio del sistema
para optimizarlo, desde su comportamiento hasta el manejo de las consignas y actuadores para lograr el
efecto deseado ante las perturbaciones. [18]

Es importante ser metddico en la implementacion de un sistema de control: modelando, simulando y
controlando. Finalmente, tenemos libertad completa para el disefio del sistema de control, donde se
utilizaran las técnicas méas adecuadas a la aplicacion, control con retroalimentacion hacia delante y hacia
atras, control en cascada, consignas desde controladores, interacciones entre perturbaciones y referencias
provenientes de las etapas de control. [18]

No existe un modelo de control estandar ni la mejor técnica antes de la implementacion; todo depende
de las etapas de modelado, disefio y simulacion para definir el mejor sistema de control a implementar. [18]

Observadores de estado

Un observador de estado estima las variables de estado con base en las mediciones de las variables de
salida y de control. El vector de estado observado X se usa en la realimentacion del estado para generar el
vector de control deseado.

X =Ax + Bu (0.39)
Yy =cx (0.40)
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Suponga que el estado x se aproximara mediante el estado del modelo dindmico

¥ =A%+ Bu+ K,(y — C%) (0.41)

Que representa al observador de estado. Observe que el observador de estado tiene y y u como entradas
y X como salida. El altimo término del segundo miembro de esta ecuacion modelo, ecuacion (2.41), es un

término de correccion que contiene la diferencia entre la salida y medida y la salida C X estimada. La matriz
K, funciona como una matriz de ponderacion.

El término de correccion vigila el estado X. Ante la presencia de una discrepancia entre las matrices A y
B usadas en este modelo y las del sistema real, la adicion del término de correccion ayuda a reducir los
efectos producidos por la diferencia entre el modelo dinamico y el sistema real. La figura 2.10 muestra el
diagrama de bloques del sistema y el observador de estado de orden completo.

A continuacion, analizaremos los detalles del observador de estado para el cual la dindmica se caracteriza
mediante las matrices A y B y mediante el término de correccion adicional, que contiene la diferencia entre

la salida medida y la salida estimada. En el analisis actual, suponemos que las matrices A y B usadas en el
modelo son iguales a las del sistema real.

Observador de estado de orden completo. El orden del observador de estado que se analizara aqui es

igual al del sistema. Suponga que el sistema se define mediante las ecuaciones (2.39) y (2.40) y que el
modelo del observador se define mediante la ecuacion (2.41).

Para obtener la ecuacion de error del observador, restamos la ecuacion (2.41) de la ecuacion (2.39).

X — ¥ = Ax — A%¥ — K,(Cx — C%) (0.42)

—»B—>@—>

| A

wl=
x
=<

[

O Lo
C =

Ke

Figura 2.9: Diagrama de blogues de un sistema y un observador de estado de orden completo cuando
la entrada u y la salida y son escalares.
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= (A— K,O)(x — %) (0.43)

La diferencia entre x y X como el vector de error e, 0

e =x—2X (0.44)

Asi, la ecuacion (2.43) se convierte en

é= (A— K,C)e (0.45)

A partir de la ecuacion (2.45) vemos que el comportamiento dindmico del vector de error se determina
mediante los valores caracteristicos de la matriz A — K,C. Si la matriz A — K,C es estable, el vector de
error convergera a cero para cualquier vector de error inicial e(0). Es decir que x(f) convergera a x(t) sin
considerar los valores de x(0) y X(0). Si se eligen los valores caracteristicos de la matriz A—-K,C
en tal forma que el comportamiento dindmico del vector de error sea asintdticamente estable y
suficientemente rapido, cualquier vector de error tenderd a O (el origen) con una velocidad adecuada.

Si el sistema es completamente observable, se demuestra que es posible seleccionar una matriz K,, tal
que A — K,C tenga valores caracteristicos arbitrariamente deseados. Es decir, se determina la matriz de
ganancias del observador K,, para producir la matriz deseada A — K,C. Analizaremos esto a continuacion.

Problema dual. EI problema de disefiar un observador de orden completo se convierte en determinar la
matriz de ganancias del observador K,, tal que la dinamica de error definida mediante la ecuacion (2.45)
sea asintdticamente estable con una velocidad de respuesta suficiente. (La estabilidad asintotica y la
velocidad de respuesta de la dindmica de error se determinan mediante los valores caracteristicos de la
matriz A — K,C. Por tanto, el disefio del observador de orden completo se convierte en determinar un K,,
apropiado tal que A — K,C tenga los valores caracteristicos deseados. Por tanto, aqui el problema se
convierte en el mismo que en el caso de ubicacion de polos.

Considere el sistema definido mediante

X =Ax+ Bu (0.46)
y=cx (0.47)

Al disefiar el observador de estado de orden completo, resolvemos el problema dual, es decir,
solucionamos el problema de ubicacion de polos para el sistema dual

z=Az+C'v (0.48)
n =Bz (0.49)
Suponiendo que la sefial de control v es

v=—Kz (0.50)

33



Si el sistema dual es de estado completamente controlable, la matriz de ganancias de realimentacién del
estado k se determina de tal modo que la matriz A* — C*K produzca un conjunto de los valores
caracteristicos deseados.

Siuq, uy, ..., Uy, Son los valores caracteristicos de la matriz del observador de estado, tomando los mismos
u; que los valores caracteristicos deseados de la matriz de ganancias de realimentacion del estado del sistema
dual, obtenemos

|sI — (A" = C'K)| = (s — up)(s — up) - (s — uy) (0.51)

Considerando que los valores caracteristicos de A* — C*K y los de A — C*K son iguales, tenemos que

|sl — (A" — C'K)| = |sI — (A— C'K)| (0.52)

Comparando el polinomio caracteristico y el polinomio caracteristico |sI — (A — C*K)|y el polinomio
caracteristico |sI — (A — K,C)| para el sistema observador, encontramos que K, Yy K*se relacionan
mediante

K,= K* (0.53)

Por tanto, usando la matriz K determinada mediante el enfoque de ubicacidn de polos en el sistema dual,
la matriz de ganancias del observador
K., para el sistema original se determina a partir de la relacion K, = K*.

Condicion necesaria’ y suficiente para la observacion del estado. Como ya se analiz6, una condicion
necesaria y suficiente para la determinacién de la matriz de ganancias del observador K, para los valores
caracteristicos deseados de A — K, C es que el dual del sistema original

z=A"z+ C'v (0.54)

Sea de estado completamente controlable. La condicion de controlabilidad completa del estado para este
sistema dual es que el rango de

[C*:A*C*: - (A ICH] (0.55)

Sea n. Esta es la condicion para una observabilidad completa del sistema original definido mediante las
ecuaciones (2.46) y (2.47). Esto significa que una condicion necesaria y suficiente para la observacion del
estado del sistema definido mediante las ecuaciones (2.46) y (2.47) es que el sistema sea completamente
observable.
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A continuacion, presentaremos el enfoque directo (en lugar del enfoque del problema dual) para la
solucion del problema de disefio de un observador de estado. El problema dual se menciona con a fin de
obtener la formula de Ackermann para la determinacion de la matriz de ganancias del observador K,

Disefio de observadores de estado de orden completo. Considere el sistema definido mediante

X =Ax+ Bu (0.56)
y=cx (0.57)
En donde;

x = vector de estados (vector de dimension n)
u = sefial de control (escalar)

y = sefial de salida (escalar)

A = matriz de coeficientes constantes de nx n
B = matriz de coeficientes constantes de n x 1

C = matriz de coeficientes constantesde 1xn

Suponemos que el sistema es completamente observable. Ademas, suponemos que la configuracion del
sistema es la misma que la de la figura 2.10.

Al disefar el observador de estado de orden completo, es conveniente transformar las ecuaciones del
sistema obtenidas mediante las ecuaciones (2.56) y (2.57) a la forma candnica observable. Como se presento
antes, esto se hace del modo siguiente: defina una matriz de transformacion Q mediante

Q=WN*)1 (0.58)
En donde N es la matriz de observabilidad
N = [C* 4*C* - (A" 1C"] (0.59)
y W se define mediante:
[Apn—1 Qup-2 = Q1 17
an-2 Qn-3 1 0
w=l oL (0:60)
a1 1 * 0 0

Donde al, a4, a,, ..., a,_1 son coeficientes de la ecuacion caracteristica de la ecuacion de estado original
obtenida mediante la ecuacion (2.56):

|sl — Al = s"+ ay;s™" 1+ +a,_1s+ a, =0 (0.61)
(Dado que suponemos que el sistema es completamente observable, existe la inversa de la matriz WN™)

35



Defina un nuevo vector de estado j (vector de dimension n) mediante

x=Qs (0.62)

Asi las ecuaciones (2.56) y (2.57) se convierten en

§= Q71408+ Q - Bu (0.63)
Y = CQ¢ (0.64)

Control optimo LQR (*"'Linear—Quadratic Regulator')

El método de disefio por realimentacién de estados y observador, no obstante ser una herramienta
fundamental en el control de sistemas en espacio de estados, no siempre es el método de disefio mas (util
por:

El traslado de las especificaciones de disefio (maximo sobre impulso, etc.), no siempre es directo,
particularmente para sistemas complejos; ¢cuél es la mejor configuracion de polos para las especificaciones
dadas?

En sistemas MIMO las ganancias de realimentacién de estados que logran una configuracion de polos
dada, no es unica. ¢(Cudl es la mejor K para una configuracién de polos dada?

Los auto valores del observador deberian escogerse mas rapidos que los del sistema de lazo cerrado.
¢Hay algun otro criterio disponible para ayudar a decidirse por una configuracion o por otra?

Los métodos que introduciremos ahora dan respuesta a esas preguntas. Veremos como las ganancias de
la realimentacion de estados y del observador se pueden calcular en una forma optima.

¢Qué significa 6ptimo? Optimo significa hacer un trabajo en la mejor forma posible. No obstante, antes
de iniciar a buscar una solucién 6ptima,

Se debe definir el trabajo.
Se debe establecer una escala matematica para cuantificar lo que significa mejor.

Se deben descartar las otras alternativas posibles.

A menos que los calificadores sean claros y consistentes, declarar que un sistema es éptimo no tiene
sentido real. Un sistema simple, impreciso, pero no costoso, facil de implementar y con un desempefio
adecuado podria considerarse 6ptimo. De otro lado, un sistema muy preciso y elegante podria considerarse
no Optimo por ser demasiado costoso o muy complejo o porque su implementacion tarda mucho tiempo.

La declaracion matematica del problema de control 6ptimo consiste en,
Una descripcién del sistema a ser controlado.

Una descripcion de las limitaciones y posibles alternativas del sistema
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Una descripcion de la tarea a ser desarrollada

Una declaracidn del criterio para juzgar el desempefio 6ptimo

El sistema dinamico para controlar se describe en la forma de variables de estado, i.e., en tiempo continuo
por,

x(t) = Ax(t) + Bu(t); x(0) = x, (0.65)
y(t) = Cx(t) (0.66)

En lo que sigue, asumiremos que todos los estados estan disponibles para medidas, o de otro modo, que
el sistema es observable, de modo que se puede construir un observador para estimar el estado.

Las limitaciones del sistema existiran algunas veces sobre valores permitidos de las variables de estado
0 sobre las entradas de control. Por ejemplo, el conjunto de controles admisibles podria ser el conjunto de
vectores continuos a trozos u(t) € U tales que

U=u(t): [lul®)gll <MVt (0.67)

Representar saturacion en los actuadores.

uy ()

u, (O = lur (O + lu, O + Jusz(@)]?
us () (0.68)

La tarea para realizar usualmente toma la forma de condiciones de frontera adicionales sobre las
ecuaciones de espacio de estados. Por ejemplo, podriamos desear transferir el estado x(t) desde un estado

inicial conocido x, a un estado final especiado xf(tf) = x4 en un tiempo especificado t¢, 0 en el minimo
tr posible.

Figura 2.10: Tranferencia de estados

A menudo, la tarea a realizar se considera implicitamente en el criterio de desempefio.
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El criterio de desempefio, denotado J, es una medida de la calidad del desempefio del sistema.
Usualmente, intentaremos minimizar o maximizar el criterio de desempefio seleccionando la entrada de
control. Para cada u(t) posible se asociara una trayectoria del sistema x(t).

V-

Figura 2.11: La entrada u(t) genera la trayectoria x(t). Una variacién v(t) en u(t) genera una
trayectoria diferente x(t) + 6x(t).

Un criterio de desempefio comun es el de tiempo minimo, en el cual buscamos el control u(t) que
produce la trayectoria méas rapida para obtener el estado final deseado.

4

X0

Xd

Figura 2.12: Trayectoria rapida para obtener el estado final deseado

En este caso el criterio de desempefio a minimizar puede expresarse matematicamente simplemente como
J=T.

Otro criterio de desempefio podria ser el error final al obtener el estado final deseado en un tiempo
especificado de antemano J =T,

J = llx(DII? (0.69)
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X0

Figura 2.13: Trayectoria rapida para obtener el estado final deseado

Otro criterio de desempefio podria ser minimizar el area bajo ||x(T)||?, como una forma para seleccionar
aquellos controles que producen los transitorios mas pequefios sobre toda la trayectoria generada entre x,
y el estado final.

folluit))? fIx(t)*
‘ I = [o llutt)]? at I =3 lix(t)]? at

y | LA |
0 0 T

Figura 2.14: Area bajo la curva para ||[u(t)||? vy ||x()]|?

Aln otro criterio de desempefio podria ser minimizar el area bajo |[u(t)||?, como una forma de
seleccionar aquellos controles que usan el menor esfuerzo de control.

Un criterio de desempefio muy importante que combina los ejemplos previos es el criterio de desempefio
cuadratico. Este criterio se puede expresar en forma general como

T

J = xT(T)S,(T) + f T (004 (6) + uT ()R, (£)] dt (0.70)

0

Las matrices de pesado S; Q y R permiten un trato pesado entre los criterios previos. En particular, por
ejemplo,

S=LQ=0R=0 =/ = |lx®]? (0.71)
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0 (0.71)
S=0:0=0R=1 =/ = f||u(t)||2dt
T

Las matrices S y Q son simétricas y no definidas negativas, mientras R es simétrica y definida positiva.
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CAPITULO 3

CONSTRUCCION DE LA PLANTA DIDACTICA TUNEL DE VIENTO

Descripcion de la Planta

Antes de realizar un estudio del estado del arte del tanel de viento, es muy importante mencionar que;
nuestra planta didactica (ver figura 3.1), fue donada por el MSc. Juan Del Pozo, docente de la ESPOL mismo
que facilit6 esta planta con el fin de desarrollar la presente tesis, (fue disefiada con base a una estructura ya
establecida), por tal razon, los disefios, medidas y demas planos del tinel no son de propiedad intelectual
de los desarrolladores de esta tesis, entre los tubos metalicos del tinel de acero inoxidable, existe un aislante
térmico (lana de vidrio) por lo que se asume que no hay perdida por transferencia de calor en el exterior.

Figura 3.1 : Planta didactica tunel de viento

Con la planta ya disefiada, el estudio central de la tesis es sustentado directamente a la identificacion del
sistema (caja negra), pero con fines académicos y el de lograr obtener conocimientos tedricos del disefio de
los tdneles de viento a continuacion se presenta el estado del arte con base a investigaciones. [1] Los tuneles
de viento se emplean en las &reas de aeronautica, mecanica de fluidos, aerodindmica, turbo-maquinaria,
ciencias ambientales, metrologia, industrial, entre otras. Los principales parametros para caracterizar 1os
tuneles son: uniformidad de los perfiles de velocidad, espesor de la capa limite y turbulencia en la seccion
de pruebas.

Se ha identificado esta desventaja de la planta didactica, procederemos a estudiar directamente su
conformacion, su funcionalidad, y los instrumentos sensores y actuadores que conformaran esta planta que
tiene netamente fines académicos. La planta didactica estd conformada por un tunel de acero inoxidable,
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en su interior de forma cilindrica con medidas de; 1 metro de largo por 10 cm de diametro (material acero
inoxidable), y en su exterior una estructura cuadrada (material acero inoxidable) medidas de; 1.10m de
largo, 15 cm de ancho y 15cm de alto, mismo que esconde al cilindro, asienta su base sobre las hélices que
impulsaran el aire, estas generan su movimiento a través de un motor trifasico (220VAC, 1HP).

Variables por controlar y manipular
Con el fin de encontrar un modelo matematico de la planta didactica tlnel de viento es necesario que se
consideren todo el proceso que interviene en la operacion. A continuacion, se mencionan los dos procesos:

Proceso termodinamico

En este proceso se trata de estudiar la transferencia de calor que pasa por el interior del tanel de viento,
en donde a través de actuadores (resistencias) y sensores (PT100) se procede a controlar una de las variables
del proceso.

Proceso de fluido dindmicos
En el segundo proceso que se ha considerado, se va a estudiar la velocidad de caudal del aire que es
producida a través del motor y es censada a través de un anemometro.

Se van a controlar dos variables velocidad y temperatura. La velocidad se obtendré a través de las
revoluciones del motor, y la temperatura se obtendra del sensor de temperatura PT100.

Velocidad

En la planta didactica se necesita conocer el valor del viento que circula a través del tanel, por esta razén
se ha manipulado esta variable de tal forma que se pueda realizar estudios, sus datos son obtenidos de las
revoluciones del motor, esta sefial es analizada en el software de la planta como voltaje, posteriormente a
través de relacién matematica se convierte esta sefial de voltaje [V] a velocidad [Km/h], este factor
matematico se obtiene experimentalmente con ayuda del termo-anemdmetro.

Temperatura

La variable de temperatura es censada al final del tanel a través de a PT100, esta sefial es enviada al
software para ser analizada por medio de la tarjeta NI_USB6009, la temperatura censada es la que se
encuentra en el flujo de viento del tunel, esta variable es manipulada por las resistencias de 12 [€1], la mismas
que son encargadas de producir calor a través de la recepcion de voltaje, cabe recalcar que la temperatura
medida depende del flujo de viento que pasa por el tunel, todos los datos de esta variable son manejados en
voltaje, con el fin de poder comparar en unidades de temperatura, se obtiene una relacion matematica con
ayuda del termo-anemometro el cual nos permitira convertir voltaje [V] a temperatura [°C].

Estrategia de control a utilizar

La estrategia de control a utilizar en la planta didactica tinel de viento, tienen el proposito de asegurar
una temperatura referencial a un flujo de viento constante, mantener la temperatura segun el proceso de
acuerdo con la referencia del usuario, estas variables deben mantenerse dentro del rango de operacion lineal
de la planta didactica.
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Para la presente tesis se usard dos estrategias de control; la primera con PID clasico y la segunda con
control avanzado LQR. (Las teorias de estos controladores fueron expuestas en el capitulo 2).

Estrategia de control PID

Con el fin de controlar dos procesos, como es el termodinamico y el fluido dindmico, se disefiaran dos
controladores PID, para cumplir con el disefio de estos dos controladores se usara la herramienta de
MATLAB ® SIMULINK "PID Tune", en la que ingresan los parametros de tiempo de repuesta y sobre
pico. Para el proceso de control de temperatura (termodinamico), con base a experimentacion de la planta
(prueba y error) se ha definido una repuesta menor a 600 [s] ya que para este proceso no se necesita una
repuesta rapida, pero si es necesario una repuesta con un porcentaje de error minimo en este caso menor al
10%. Para el control de velocidad (fluido dinamico), es necesario una repuesta rapida de < 10[s] con un
porcentaje de error menor al 10%.

Estrategia de control LQR

Como se menciond en lineas anterior con base a experimentacion de la planta dindmica se han definidos
los parametros que deben contemplar los controladores, para el control LQR se decide reducir el error y
llevarlo al valor minimo, este controlador busca minimizar el indice de desempefio de los procesos, [25] el
control consisten en considerar el sistema en estudio mediante su modelo matematico lineal y en utilizar
modelos de ruido estocasticos (ruidos de medicion y perturbaciones del sistema) con propiedades
estadisticas conocidas, la estrategia de este control esta determinada a trabajar con el modelo matematico
de la planta en espacio de estados, y para aplicarlo en la planta didactica con un observador de estados
asintético. El proposito de la estrategia de control consiste en encontrar el vector éptimo de sefiales de
control u(t) tal que se minimice la funcion de coste

T
1
J=Eqlim - [xT Qx + u” Ruldt (3.1)

T—oo
0

[25] donde las matrices de sintonia Q y R son seleccionadas apropiadamente cumpliendo las condiciones
de disefio Q = QT = 0y R = RT > 0. Las matrices Q y R son conocidas como matrices de penalizacion de
estado y entrada, respectivamente. Ellas se encargan de dar prioridad bien sea al seguimiento de una
trayectoria por parte de los estados o a la penalizacion de la energia de control requerida por el sistema para
alcanzar los objetivos de control deseados.

La solucion de problema de control LQR, es decir, hallar el u(t) 6ptimo, consiste en la determinacion
de una ganancia estabilizante K, la cual se aplica al sistema mediante una ley de realimentacion de estado
expresada como

u(t) = —K,x(t) (3.2)
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[25] Con el fin de calcular la matriz K,., es necesario disponer de la medicion de todo el vector de estado,
lo cual no es siempre posible. Por lo tanto, es posible disefiar un observador de estados a partir de las
mediciones de las salidas de la planta. Este sistema auxiliar se encarga de estimar las trayectorias del sistema
con un error y velocidad de convergencia dados mediante el pardmetro de disefio K,, el cual es conocido
como la ganancia de estimacion [26].

Notese que los disefios del controlador y el observador pueden ser realizados independientemente. Sin
embargo, pueden ser combinados en el disefio final de la arquitectura de control. Por otro lado, a fin de
mejorar la regulacion del sistema, es posible agregar al esquema en lazo cerrado un estado dado por un
integrador. Esto permite que el error de estado estacionario tienda a cero y, por lo tanto, que la salida de la
planta siga méas precisamente a la sefial de referencia. Asi, el disefio de la ley LQR implica la obtencion de
una ganancia Kr considerando la variable adicional relacionada con el integrador [26].

Descripcion de software a utilizar

Matlab ® (MAtrix LAboratory), es un software con un lenguaje de programacion intelectual, en este
software se pueden desatollar sin nimero de operaciones matematicas, como manejo de matrices, manejo
de base de datos, algoritmos matematicos, graficas en tiempo real, interfaces graficas, programacion en
bloques a través de SIMULINK, comunicacion de actuadores y sensores a través de hadware, identificacién
de sistemas en su herramienta de trabajo “System Identification”.

LabVIEW (Laboratory Virtual Instrumentation Engineering Workbench), software de desarrollo de
National Instrument, de lenguaje de programacion grafica lenguaje G, se usa principalmente para adquirir
datos, control en el area de instrumentacion y automatizacion, con fines académicos e industrial.

Sistema de medicion y adquisicion de datos

Para la planta didactica es necesario controlar las magnitudes de las variables de temperatura y velocidad,
los instrumentos de adquisicion y los actuadores de datos trabajan en conjunto para mantener estas variables
trabajando en los puntos de referencias establecidos y en el tiempo determinado.

Con el fin de especificar las etapas para lograr la medicion y adquisicion de datos de un sistema, se
procede a dividir en dos etapas:

e Etapa primaria: En esta etapa se capta los datos de la variable que debe ser censada.

o Etapa secundaria: En esta segunda parte se trabaja con los datos obtenidos en la primera etapa,
estos datos se procesan y se determina las relaciones matematicas de cambio de unidades (por
ejemplo: temperatura voltaje — grados centigrados), los cuales se convierten en salida.

Sistema de medicion de datos
Para la medicidn de datos se usara en la planta didactica dispositivos que se encargaran de transformar
la variable a manipular (temperatura y velocidad).

Para temperatura, se obtendran estos datos a través de una termocupla tipo J, PT100, adicional a la
termocupla adaptaremos un amplificador de voltaje con el cual permitira trabajar en un rango adecuado a la
tarjeta de adquisicion de datos que interactuara con el software MATLAB®. Cabe recalcar que todos estos
datos seran trabajados en unidades de voltaje, pero con el fin de poder visualizar en unidades de grados
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centigrados, se procede a usar un termo anemémetro quien a través de relaciones matematicas nos permitira
observar la variable de temperatura en grados centigrados.

Para velocidad, se obtendran datos a través de sensor de pulsos, se medira el nimero de vueltas que del
motor quien convertira esta velocidad en flujo de viento a través de aspas, la magnitud con la que se va a
trabajar la variable de viento es voltaje, pero de igual manera que mencionamos en la temperatura con fines
experimentales, se procede a través de relaciones matematica y con la ayuda del termomandmetro a
convertir la magnitud de voltaje a kilometro por hora.

Sistema de adquisicion de datos

En la adquisicién de datos (DAQ), se usara la tarjeta NI_USB6009 de National Instrument, en esta se
procesaran los datos medidos desde los sensores y una vez procesado en el software se envian datos a los
actuadores para que respondan de acuerdo con los resultados obtenidos. Los sistemas DAQ que aprovechan
los computadores para procesar, tienen una ventaja de procesamiento, productividad, la visualizacion,
conectividad, resoluciones mas potentes.

[27] Los instrumentos virtuales son una mejora de los instrumentos tradicionales que se caracterizan por
realizar una o varias funciones especificas que no pueden ser modificados.

[27] Los instrumentos virtuales se consideran “reales” en el sentido de que son capaces de adquirir y
procesar datos originados a partir de un fendmeno fisico producido en el mundo real, estos instrumentos
estan constituidos de un ordenador o estacion de trabajo equipada con poderosos programas (software),
tarjetas de adquisicion de datos (hardware) y drivers que en conjunto completan la funcién de los
instrumentos tradicionales.

Acondicionamiento de sefiales: Existen ruidos en todo tipo de sefial, para la planta didactica la variable
de temperatura que se quiere controlar se ve influida enormemente por la temperatura ambiente, por lo cual
resulta demasiado riesgosa medirla directamente. Por esta razon es necesario acondicionar las sefiales de tal
forma que sea apropiada para la entrada a un ADC (Convertido Analégico Digital). Aqui se puede incluir
amplificacion, filtrado, atenuacion y aislamiento de la sefial.

Bus de datos: A través de este elemento la DAQ se conecta a un PC, en su puerto USB, este bus de datos
es una interfaz de comunicacion entre la DAQ y el computador.

Tarjeta USB_NI_USB_6009: ElI USB-6009 es un dispositivo DAQ multifuncién (ver figura 3.2), ofrece
entradas/salidas analdgicas, entradas/salidas digitales y un contador de 32 bits. EI USB-6009 brinda
funcionalidad basica para aplicaciones como registro de datos simple, medidas portatiles y experimentos
académicos de laboratorio. El dispositivo tiene una cubierta mecanica ligera y es energizado por bus para
facil portabilidad. Puede conectar facilmente sensores y sefiales al USB-6009 con conectividad de terminal
de tornillo. El controlador NI-DAQmx y la utilidad de configuracion incluidos simplifican la configuracion
y las medidas. Voltaje de entrada (+ 10 [V]), voltaje de salida (0 a 5[V]).[15]
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Figura 3.2: Tarjeta NI USB-6069 [14]

La tarjeta USB-6009, sera la interfaz encargada de recibir y enviar sefiales, al computador y través del
software MATLAB®, estos datos seran procesados, con el fin de disefiar un control que permita obtener
respuestas favorables de acuerdo con las referencias exigidas.

Construccién general de la planta didactica

Como se menciond al inicio de este capitulo, se reconstruy6 un tinel de viento existente, y se acondicion0
de tal manera que fuese factible la experimentacidn objetivo de la presente tesis, y esto es; la adquisicion de
datos y entrega de datos desde y hacia la planta didactica respectivamente, se implement6 un motor trifasico,
un sensor de temperatura, y un sensor de pulsos.

Diagrama Mecénico

Al ser una investigacion e identificacion de sistema (caja negra), se ve la planta didactica como un
producto terminado y a partir de ahi se realiza el modelamiento matematico. El diagrama mecanico, para la
presente tesis es desconocido, al recibir construido el tinel de viento, no se cuenta con un diagrama
mecénico.

Diagramas Eléctricos, electronicos
e El diagrama eléctrico disefiado, es directamente implementado en:
e resistencias eléctricas,
e variador de frecuencia,
e motor trifasico,

Todos estos circuitos eléctricos son presentados en el anexo.

e Los disefios de las tarjetas electronicas fueron implementados en:
¢ Circuito electronico, para cantidad de energia que se entregara a las resistencias eléctricas.
¢ Circuito electronico amplificador de voltaje que se entrega a variador de frecuencia.

Todos estos circuitos electronicos se muestran en el anexo
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Sensores y actuadores

Sensor de temperatura PT100

Para sensor temperatura en la planta didactica se usara una PT100 3 hilos que es un sensor de temperatura
de -20 — 420 [°C], voltaje de 0 — 80 [mV], tiene 100 [Q] y que al aumentar la temperatura aumenta su
resistencia eléctrica. Aparte de la forma de montaje, son sus caracteristicas las que basicamente determinan
las propiedades técnicas de medida del sensor. El incremento de la resistencia de la PT100 no es lineal, pero
si creciente y caracteristico del platino de tal forma que mediante tablas es posible encontrar la temperatura
exacta a la que corresponde.

Figura 3.3: llustracidn de sensor de temperatura PT100 en parte final de tunel de viento

Termo- Anemometro de hilo caliente:

Este instrumento mide el flujo y temperatura de aire al colocar el sensor en una via de aire como conducto
o ventilla [10], para la planta didactica se conectara en el final del tanel. El sensor esta ubicado en el extremo
de la vara telescdpica con cubierta protectora deslizable ver figura 3.4. EI medidor incluye un enchufe de
interfaz RS-232 para PC para ser usado con el paquete modelo 407001 de software para captura de datos y
cable de conexion.

Figura 3.4: Termo-Anemometro, modelo 407123, [10]
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Descripcion de la punta del sensor

e Muesca para direccion del aire

e Sensor de velocidad del aire

e Cubierta del sensor abajo en posicion (medicion) abierta
e Cubierta del sensor arriba en posicion (cero) cerrada)

e Sensor de temperatura

Figura 3.5: Punta del sensor Termo-Anemometro, modelo 407123, [10]

Figura 3.6: llustracion de Termo-Anemometro, modelo 407123

Motor Eléctrico

El motor eléctrico es la maquina destinada a transformar energia eléctrica en energia mecanica [11]. Para
la planta didactica se va a utilizar el motor de corriente alterna, de induccion, su distribucion de energia
eléctrica es hecha normalmente en corriente alterna trifasica.

Este tipo de motor funciona normalmente con una velocidad constante, que varia ligeramente con la
carga mecénica aplicada al eje. Actualmente es posible el control de la velocidad de los motores de
induccidn con el auxilio de convertidores de frecuencia. [11]
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El motor de induccion trifasico (figura 3.6) esta compuesto fundamentalmente por dos partes: estator y
rotor. Estator Carcasa (1) es la estructura soporte del conjunto deconstruccion robusta en hierro fundido,
acero o aluminio inyectado, resistente a corrosion y normalmente con aletas Nucleo de chapas (2) las chapas
son de acero magnético, devanado trifasico (8), tres conjuntos iguales de bobinas, una para cada fase,
formando un sistema trifasico equilibrado ligado a red trifasica de alimentacién.[11]

Rotor; Eje (7) - transmite la potencia mecanica desarrollada por el motor, Ndcleo de chapas (3) - las
chapas poseen las mismas caracteristicas de las chapas del estator, Barras y anillos de cortocircuito (12).[11]

Otras partes del motor de induccién trifasico; Tapa (4), Ventilador (5), Tapa deflectora (6), Caja de
conexion (9), Terminales (10) Rodamientos (11). [11]

Figura 3.7: Motor trifasico [11]

Para la planta didactica en la que se sustenta la tesis, se utilizara un motor trifasico 1HP, en la figura 3.8
se observa un bosquejo que ilustra el motor que se va a usar en la planta didactica.

Figura 3.8: llustracion de motor trifasico de planta didactica

Variador de frecuencia

Para el control de velocidad del motor, en la planta didactica se lo realizara a través de un variador de
frecuencia. [13] El variador de frecuencia regula la velocidad de motores eléctricos, por definicion es un
regulador industrial que se encuentra entre la alimentacion energética y el motor. La energia de la red pasa
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por el variador y regula la energia antes de que ésta llegue al motor para luego ajustar la frecuencia y la
tension en funcion de los requisitos del procedimiento.[13] El variador de frecuencia también es conocido
como convertidor de frecuencia de corriente alterna, convertidor de velocidad variable, variador de
velocidad, VSD, VFC o VFD por sus siglas en inglés o simplemente variador o convertidor. A menudo hay
confusiones sobre la diferencia entre variador de velocidad y variador de frecuencia o convertidor de
frecuencia. Si tomamos como referencia las siglas mas ampliamente usadas a nivel internacional (“VFD”
del inglés “Variable Frequency Drive”), y lo traducimos literalmente, nos conduciria a “Accionamiento de
Frecuencia Variable”.

= PE
|

S|

o

=3
| e8al | variador de
D Frecuencia

Figura 3.9: Variador de Frecuencia, conectado a motor [12]

En la planta didactica se implementa el variador de frecuencia SIEMENS SISTEMATICS G110, el cual
sera el actuador de velocidad, recibira sefial de controlador para aumentar o disminuir velocidad y asi
mantener esta velocidad en la referencia requerida por el usuario (ver figura 3.10).

Figura 3.10: llustracion de Variador de Frecuencia
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TRIAC NTE5679

Para la planta didactica se usara un TRIAC NTE5679, quien serd el encargado de alimentar a las
resistencias eléctricas, dependiendo de los calores de referencias que se indiquen, EI TRIAC es un
componente electronico que se utiliza para el control de la corriente, basicamente puede hacer la funcion de
interruptor de un transistor, pero este componente lo hace en corriente alterna.

Las caracteristicas eléctricas son: VDRM: 600V, Corriente: 40A.

Compuesto de tres terminales, dos dnodos y una puerta (“gate’). En los danodos se coloca la corriente
alterna junto con el elemento que se quiere controlar. Para su funcionamiento se coloca corriente en la
terminal “gate”, este se activa para actuar como un interruptor cerrado, para desactivarlo se debe retirar la
corriente.

Cabe recalcar que se ha seleccionado este elemento, con las caracteristicas mencionadas, ya que se quiere
controlar voltaje de dos resistencias en paralelo.

Figura 3.11: llustracion e imagen de TRIAC NTE5679

Resistencia

Para la planta did4ctica se usa dos resistencias en paralelo de corriente alterna, son de forma espiral (ver
figura 3.12), su valor en ohmios es de 12().

La resistencia sera la encargada de emitir calor al tdnel de viento, su control de voltaje sera a través del
TRIAC NTE5679.
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Figura 3.12: llustracion de resistencia 12 Q

Sensor de pulsos

Se usara un sensor de pulsos (ver figura 3.13), el cual sera el encargado de censar el nimero de vueltas
del motor, esto lo logra a través de la placa de acero inoxidable de forma circular que se encuentra colocada
en el eje central del motor (ver figura 3.14), la placa esta conformada por 12 orificios, esto se debe a que la
frecuencia a maxima velocidad del motor que se produce es menor a 1[KHz], que es la caracteristica del
convertido de frecuencia a corriente.. A través de programacion se logra contar el nimero de vueltas que da
el motor por ciclo, y por ende obtenemos la velocidad del motor.

Figura 3.14: Sensor de pulsos

Convertidor de Frecuencia a corriente

El convertidor de frecuencia recibe datos del sensor de pulsos y lo convierte a corriente y esta a su vez
se la cambia a voltaje utilizando una resistencia, esta ultima sefial de voltaje es enviada a la tarjeta de datos
NI-USB6009 (ver figura 3.15). Las caracteristicas son las siguientes:

Frecuencia: 0 - 1Khz,
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Corriente: 4 -20 [mA].

Figura 3.15: Ilustracion de convertidor de frecuencia a voltaje

Tarjeta electronica de cruce por cero

Con el fin de poder controlar el valor de voltaje que deben recibir las resistencias se acoplara una tarjeta
electronica de cruce por cero, que realizara la funcion de primero detectar el cruce por cero, analizar a través
de un microcontrolador ATmega328 que cantidad de voltaje (temperatura) requiere el sistema para su
funcionamiento, La programacion del microcontrolador se desarrolla en “Arduino”

Figura 3.16: llustracion Tarjeta electrénica de cruce por cero

Programacion del microcontrolador en Arduino, control del triac

Programa del microcontrolador Atmega 328
Para disparar el tric y controlar la potencia de las resistencias para producir calor.
[*
LiquidCrystal Library - Serial Input
The circuit:

* LCD RS a pin digital 12
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* LCD Enable a pin digital 11
* LCD D4 a pin digital 9

* LCD D5 a pin digital 8

* LCD D6 a pin digital 7

* LCD D7 a pin digital 6

* LCD R/W a pin de ground
* 10K resistor:

* ends to +5V and ground

* wiper to LCD VO a pin digital(pin3)

/I AC Control V1.1..... Programa modificado proporcionado por Atmega para controlar potencia //en AC

Il Este programa es usado para control de cruce por cero

I

/I el cruce por cero es detectado por un optoacoplador

I

/I el control de fase utiliza el timerl de la interrupcion 0

I

// Timing Sequence

I/l * timer is set up but disabled

/I * el cruce por cero es detectado en el pin 2

/I * el timer comienza a contar cuando sense un pulso

Il * y se ejecuta el delay y compara con el valor almacenado

/I * Cuando se igualan los tiempos el comparador envia sefial de disparo al gate del triac
/I * mediante un pulso de duracion muy pequefia 0,2 ms

/I * y el triac se active y conduce hasta el proximo cruce por cero

/I * TRIAC deja de conducir en el proximo cruce por cero
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/I el timer de microcontrolador oscila a 16Mhz y tiene divisor internos por 256
// como la frecuencia de la sefial AC es 60Hz. En el periodo es de 16 microsecondos

// en medio ciclo 8.333 microsegundos lo que equivale a 520 en el contador.

#include<avr/io.h>
#include<avr/interrupt.h>

#include<LiquidCrystal.h>

#define DETECT 2 // detecta cruce por cero interrupcion externa
#define GATE 5 // se conecta al gate del TRIAC
#define PULSE 4 //constant de disparo del ancho del pulso (counts)4

#define SW 4 /[ interruptor que aisle el Contador y la interrupcién externa

/I definicion de variable volatiles de memoria
volatile int i = 10;
volatile int z = 10;
volatile float V = 0;
volatile int R = 0;
/I inicializacion de los pines del LCD
I 1os pines del microcontrolador que se conectan al LCD
constintrs=12,en=11,d4=9,d5=8,d6=7,d7=6;//rs=12,en=11,d4 =5,d5=4,d6 =3,d7 = 2;
LiquidCrystal Icd(rs, en, d4, d5, d6, d7);
void setup(){
/I se define el nimero de columnas y filas del LCD's:
Icd.begin(16, 2);
Serial.begin(9600);
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/I definiciones de pines

pinMode(DETECT, INPUT); // detecta cruce por cero
digitalWrite(DETECT, HIGH); //habilita la Resistencia pull-up
pinMode(GATE, OUTPUT);  //pin de control del gate del TRIAC
pinMode(SW, INPUT);

digitalWrite(SW, HIGH);

I set up Timerl

//(see ATMEGA 328 data sheet pg 134 for more details)

OCR1A =100; /linicializa el comparador

TIMSK1 =0x03; //habilita el comparador Ay el overflow de la interrupcion
TCCR1A = 0x00; //registro del timer de control

TCCR1B = 0x00; //para operacion normal, y desbilitar el timer

/I Setea la interrupcion de cruce por cero
attachinterrupt (0,zeroCrossinginterrupt, RISING);
//IRQO is pin 2. LIama a la subrutina de cruce por cero zeroCrossingInterrupt

I

/Iservicios de rutinas de Interrupcion

void zeroCrossinglnterrupt(){ //detecta cruce por cero
TCCR1B=0x04; // arranca el timer con division por 256 a la entrada

TCNT1=0; /lresetea el contador del timer de cruce por cero

}

ISR(TIMER1_COMPA _vect){ //habilita o arranca el comparador

57



digitalWrite(GATE,HIGH); //pone el pin de disparo del gate del TRIAC en alto(1)
TCNT1 = 65536-PULSE;  //disparo el conteo del pulso

}

ISR(TIMER1_OVF_vect){ //timerl se llena
digitalWrite(GATE,LOW); //envia al gate del TRIAC un bajo(0)
TCCR1B = 0x00; //detiene el conteo del timer

}

void loop(){ //
Il Revisa si el SW esta cerrado
if('digitalRead(SW)) {

// Habilita sistema (power), poner LOW(0) en pin 4 DEL MICROONTROLADOR
i=analogRead(0);//valor leido entre 0y 1023
z=(i*0.47311828)+29;//valores de constantes encontrados con prueba-error

// Para determinar el punto de arranque 29 y multiplicador 0.47311828
/lotras pruebas 0.472140762 0.476050831 0.48387097 0.42033235 (440-10)
V=i*4.95/1023;// solo se puso 4.8, ya q con 5 se producen voltajes mayores
I/ valor max=440, valor min=20, factor=0.4105572
/I valor max=440, valor min=10, factor=0.42033235
if(z>513){
z=513;
Yelse {
z=z;
}
R=513+29-z;

Icd.clear();
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Icd.setCursor(0, 0);//lcd.setCursor(col, fila)
Icd.print("i =");// valor voltaje entre 0 y 1023
Icd.setCursor(5, 0);//

Icd.print(i); // valor voltaje entre 0 y 1023
Icd.setCursor(10, 0);//

lcd.print("V =");

Icd.setCursor(12, 0);//

Icd.print(V); // valor voltaje entre 0y 5 v

Icd.setCursor(0, 1);//
Icd.print("R =");
Icd.setCursor(5, 1);//
lcd.print(R);
Icd.setCursor(10, 1);//
Icd.print("z =");
Icd.setCursor(12, 1);//

Icd.print(z); //valor voltaje entre 0 y 1023

OCR1A =abs(R);//450

delay(500);

} /lend if

else if(digitalRead(SW)){
detachinterrupt(0); // disable power
/I HV indicator off
/I digitalWrite(aconLed, LOW);



} /lelse
} /' end loop

Tarjeta electrénica multiplicador por dos

Esta tarjeta electronica recibe sefial voltaje de la NI_USB6009, con el fin de duplicar su valor, ya que el
variador de frecuencia trabaja con voltajes entre 0 y 10 v, para controlar la velocidad del motor, puesto que
la tarjeta ni6009 tiene en el puerto de salida voltajes entre 0 y 5 v. Esta sefial de voltaje en la planta didactica
es para velocidad.

Figura 3.17: llustracion Tarjeta electronica multiplicador por dos.
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CAPITULO 4

MODELAMIENTO MATEMATICO Y PROCEDIMIENTO DE MEDICION

Disefio del proceso de control de la planta didactica tanel de viento

En este capitulo se realiza la identificacion no paramétrica, aqui encontraremos modelos descritos
mediante la aplicacion “System Identification” que relacionan las sefiales de interés del sistema como son
entrada, salida y perturbaciones.

Identificacion y seleccion de modelo 6ptimo de la planta

Al ser un sistema que tiene dos variables a controlar y dos variables manipuladas sera necesario realizar
la identificacion de modelos de multiples entradas y multiples salidas, los modelos de los procesos de esta
clase se describen o en el formalismo de entrada-estados (espacio de estados) o en el formalismo entrada-
salida (funcion de transferencia):

x = Ax + Bu 4.1)
y=Cx+Du (4.2)

Donde; A, B, C, y D, son matrices para nuestro sistema de 2X2.

e g o1 f————Cn
u

> G12 4|

b

> G21

hd
e vy 2 — @
u

Figura 4.1: Diagrama de bloques del sistema

Sistema de adquisicion y registro de datos

Después de obtener los datos experimentales de entrada y salida de la planta en lazo abierto a través de
los sensores de velocidad y temperatura, se hace el pretratamiento de datos y su exportacion al espacio de
trabajo de MATLAB® “Workspace” de Matlab, y posteriormente poder realizar la identificacion, en la
figura 4.1 se observa la aplicacion “Import” de Matlab, en la que se realiza la importacion de datos
mencionado en lineas superiores.
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Figura 4.2: “Import”; se importan los datos al “Workspace” de Matlab.

Es importante sefialar que la identificacion se realizara en unidades de voltaje que son los valores reales
que entregan los sensores de la planta, posterior a la identificacion en donde se obtiene las relaciones
matematicas entre voltaje versus temperatura y voltaje versus velocidad.

La identificacion se realizara con todas las variables del sistema de entradas y salidas. En la figura 4.2
se observan las variables tratadas en la identificacion del sistema.

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

>> entrada=1S13feb(:2:3);
>> salida= 1S13feb(:4:5);

A continuacion, importaremos las dos sefiales a nuestro espacio de trabajo “System Identification” para
nuestro proceso de identificacion no paramétrica.

Al contener la planta dos variables que controlar velocidad y temperatura. En la figura 4.3 se observar la
aplicacion “System Identification” en la cual se ingresaron todos los datos de temperatura y velocidad.

(IO e — i)
[P ISr—, [P — || .t
T B A e O [ 3 =T
- 9 - 3 =
—
T P a
= ST | s = —
S | Sew———— -
==
[y, [ Trespa——— o
- - | =~ - |
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Figura 4.3: “Import Data”, APP de MATLAB® importar los datos

En la herrmienta de trabajo “System Identification”, a traves de la opcion “Time plot”, se grafican los
datos obtenidos de la planta con fines de verificacion estas graficas se observan en los anexos (Graficas de
los datos obtenidos de la planta en “Time plot™).

Para identificar el sistema se usa los Métodos no paramétricos, los cuales permiten obtener modelos del
sistema bajo estudio. Algunos de estos métodos son: andlisis de la respuesta transitoria, analisis de la
respuesta en frecuencia, analisis de la correlacidn, analisis espectral, analisis de Fourier, etc.

Una vez importados los datos hacia la herramienta de trabajo “System Identification” procedemos a
seleccionar tanto el rango de tiempo como el de las ordenadas de cada sefial. Como segundo paso a estas
dos sefiales les quitamos su valor promedio y luego removemos sus tendencias, todo esto lo hacemos en el
menu “preprocess”.

Para nuestro trabajo de identificacion paramétrica en "ident"” tendremos un criterio de seleccion de datos
que son: (ver tabla 4.1)

Proceso Porcentaje Numero de Datos
Identificacion 70% 124455
Validacién 30% 77581

Tabla 4.1: Seleccion de datos en “System ldentification”

system Identification - Identificacion_Sistemalnmin =0 =
Elle  Cptlons  Window  Halp
Ilmport dletes L I Ilmport moclsls = I
JL Ojet ations L
[y =rmc | I
o
70% 30% T | | |
=) 0%
| ‘ Viatang Gt ‘ ‘ ‘
| | Il:a-tlmate » 'I | | |
Data Visws = = loclel Views
I Time plot rkepace| |LT| Viewsr| [T todel cutput I Translent resp T Monlinear 4/
rDlllxululrl I Moedsl Faid - Frugusncy r ™ Harmm-viars
I Fraguency function A (] e e R
el M [ T
Wi Walidation Dt ' g e
Cailing ..

Figura 4.4: App “System Identification” Procesamiento de las sefiales

Se ha realizado la seleccion de datos para la identificacion (70%) y para validacion (30%). Como

podemos observar en la figura y la figur

a4.bh.
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Figura 4.5: Datos de Identificacion (cyan) y datos para validacion (magenta).

Identificacién de la planta
Para identificar la funcion de transferencia que represente de manera adecuada al sistema, se usa la APP
“System Identification” de Matlab.

Los siguientes parametros fueron estimados de acuerdo con funcionamiento del proceso en lazo abierto
lo cual se puede observar en el anexo (Graficas de los datos obtenidos de la planta en “Time plot”). Para
temperatura el proceso es muy lento, por lo que lo mas importante es tener una precision en valor (menor
porcentaje de error) con tiempo de 300 ms, para la velocidad si es necesario una repuesta rapida con un
porcentaje de error muy bajo (menor al 2%).

Porcentaje de estimacion por lo menos en una de las variables Velocidad > 80%, Temperatura>80%.
Correlacién entre entrada y salida con intervalo de confianza >95%.
Criterio de AKAIKE (AIC)

Para la identificacion del sistema, se usard la opcion “Transfer Functions” de la APP “System
Identification” ver figura 4.6, en esta opcion se debe agregar el nimero de polos y ceros que se consideren
para representar al sistema.

65



J Transfer Functions

Model name: tF1 - &

=10I x|

MNurmber of poles;

{* Continuous-kime

MNurmber of zeros; |[1 1;11]

™ Discrete-time (Ts = 0.2)

Feedthraugh. .. |

p 1/0 Delay

p Estimation Options

Estimate |

Close |

Figura 4.6: “Transfer Functions” permite determinar la funcion de transferencia, con base a

parametros establecidos (cantidad de polos y ceros).

Adicional se estiman representaciones del modelo en espacios de estados, en la tabla 4.2., se observan
las estimaciones en porcentaje obtenidas de la identificacion exhaustiva.

Datos obtenidos y comparados con el 70% de los datos

Estimacion
Ceros *FPE: *MSE:
[VoSpeed]% | [VoTemp]%
[2 .
TH | 22 E L1 98.00% (1)'786'5 ]
2] 83.69% 0.01379 1.55E+01
[3 .
Tf2 3:3 E-]]' 11 97.85% 8:251E -
3] 84.57% 0.01239 1.42E+01
[4 .
Tf3 4:4 5-]]' 11 -819.80% 22.3184
4] -573.80% 33.28 3.11E+00
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3

T4 | 3:2 51 L1 98.75% (2)'755'5' -
2] ] 83.52%6 00141 | 1.52E+01
[3 .

Ti5 | 3:3 22 22| 959296 (1)'616E ]
3] ] 88.85% 0.00664| 1.37E+01

Tf6 233 2221 99 099 1.00E- ;
2] 2] 85.59% 07 0.01077| 1.61E+01
[3 .

17 | 2:3 gl 211 93.60% 3'645'5 ]
2] ] 81.19% 00188 | 1.17E+01
[2 .

T8 3:2 E L1 99.03% (1)'7375 -
3] 84.33% 0.01274| 1.58E+01
[2 .

TfO | 32 g Z11 99.03% (1)'740'5 .
3] 84.12% 0.01301| 1.58E+01
[2 .

THO| 3:2 5 L2l 47.37% 3'485'5 )
3] 84.47% 0.04442|  7.86E+00
[3 . ] ]

Tf1| 2:3 5 L2l g5.13% (1)'555E 3'396E ;
2] 88.88% 1.11E+01
[2 .

Tf2| 2:2 ([ﬁ 1O 9g.85% 80.64% (2)'783E (1)'294E ;
2] 1.51E+01
[1 .

TR3| 1:2 g} 0:01 " 97 970 80.65% 8'710'5 .
2] 0.01945| 1.39E+01
[1 .

T4l 11 ([)(]) 0:01 " 97 9704 82.74% 7.32E- ]
1] 07 0.01548| 1.41E+01
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[1 :
Tf15| 22 ([)(]) 0:0 98.02% 80.65% 3'771E -
2] 0.01945| 1.40E+01
[1 :
Tf16| 21 ([)? 0:0 98.02% 82.91% 6.28E- -
2] 07 0.01519| 1.42E+01
[1 :
Tf17| 21 53 10 98.02% 82.91% 6.28E- -
07 0.01519| 1.42E+01

8.33E- 8.98E- -

SSES 99.70% 99.61%

12 06 2 55E+01
sSE4 99.32% 99.61% ‘11'1205 (1)'5325 5 30E+01
SSE3 99.19% 99.61% ?iOSE_ (1)5565 2 35E401
SSE2 98.10% 99.61% el Bl N

10 05 2.18E+01

Tabla 4.2: Funciones de transferencias obtenidas en “System Identification” con porcentaje de
estimacion comparadas con 70% de datos de la planta en lazo abierto

Con base al criterio de AIKAIKE, se seleccionan las 8 mejores funciones de transferencias que
representan al sistema. Ver tabla 4.3.

Datos obtenidos y comparados con el 70% de los datos

[VoSpeed]% |[VoTemp]%
Tf6  [3232] [2222] &' 9009% [ 8559% 1.00E-07 1.08E-02 -161E+01 [1.0166 -0.0166,-0.0166 1.0166]
T8 [2323 [1111 © 9003% I 8433% 1.37E-07 1.27E-02 -158E+01 [0.9999  0.0001; 0.0001 0.9999]
TO 2323 [1212] & 9003% Gk 8412% 1.40E-07 1.30E-02 -158E+01 [0.9998  0.0002; 0.0002 0.9998]
T2 [2222] [1100] = 9885% [IR8064% 1 2 88E07 1 N LgaET 02 [ SEEIEROL | [0.9804 0.0196; 0.0196 0.9804]
sses | I 66 7096 0 6061661 [11838E210 [INES6E 061 INNE2SSER00 (10145 -0.0140;-0.0145 1.0145]
sse4 [N ' oo32% i 9961% || 420611 || 132605 || -239E+01 [0.9997 0.0003;0.0003 0.9997]
sse3 [ ' 90.10% i 9961% || 605E-11 [ LB6E05 ||  -235E+01 [0.9626 0.0374;0.0374 0.9626]

Tabla 4.3: Funciones de transferencias con mayor porcentaje de estimacion

*FPE*: Error de prediccion Final. Error de prediccion Final de Akaike para el modelo estimado

*MSE: Error cuadratico medio (MSE) mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos.
En otras palabras, compara un valor predicho y un valor observado o conocido. EI MSE proporciona una
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funcidn cuadratica de pérdida en la medida en que eleva al cuadrado y, posteriormente, promedia los varios
errores; lo cual les da mucho mas peso a los grandes errores (valores atipicos) que a los mas pequefios. El
MSE es de mas utilidad cuando se trata de grades errores que cuando se trata de pequefios errores. La
ecuacion MSE es similar a la medida estadistica de varianza (a2), que nos permite medir la incertidumbre
alrededor de nuestro mas probable pronostico — fT. En otras palabras, el MSE se puede ver como la varianza
del error de prondstico. La mayor desventaja MSE es la escala de dependencia. Si el prondstico de tareas
incluye objetos con diferentes ventas o magnitudes entonces la medida MSE no se puede aplicar.

AIC: Criterio de informacidn de Akaike para el modelo estimado.

Anélisis de Modelos de Salida (“Model Output™)

Para el analisis de modelo de salida, “System Identification”, hace la comparacion de las funciones de
transferencias obtenidas con el 30% de los datos originales obtenidos de la planta en lazo abierto, cabe
recalcar que estos datos no fueron usados para el modelamiento matematico que realiz6 MATLAB a través
de la App “System Identification”. Al final de este analisis se realizara una breve comparacién con los
mejores modelos seleccionados en la tabla 4.5.

En las figuras 4.6 y 4.7 se observan las graficas de la respuesta de las funciones de transferencias.

> > Modst Output: VoSpumd
File Optons Style Channel Experiment Help
as Meossured and sirrated model cutoun
os

\
|
\
o4 |
\
\

Figura 4.6: Estimacion en porcentaje de funciones de transferencias (VoSpeed) comparado con los
datos de validacion
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Figura 4.7: Estimacion en porcentaje de funciones de transferencias (VoTemp) comparado con los
datos de validacion

En la tabla 4.8 se muestra la comparacion de las estimaciones de todas las funciones de transferencias
obtenidas, y en la misma se selecciona las 8 mejores funciones de transferencias (ver tabla 4.9), con estas
8 funciones de transferencia podemos tomar la decisidn de seleccionar a la funcién de transferencia que
represente al sistema.

Datos obtenidos y comparados con el 30% de los datos

T [22;22] [11;11] §F 99.19% =3 81.39% 155E+01  [LO117 -0.0117-0.0117 1.0117]
TR [33;33] [11;11] 97.65% o 81.23% 1426401  [0.0000 1.0000; 1.0000 -0.0000]
T [33;22] [11;11] 4 98.79% o 81.39% -152E+01 [0.9996 0.0004; 0.0004 0.9996]
TS [33;33] [22;22] 4 98.90% 4 87.37% -1.37E+01 [0.9612 0.0388; 0.0388 0.9612]
T [32;32] [22;2 2] EEINEENEAII 4 83.46% 161E+01  [L0166 -0.0166;-0.0166 1.0166]
T (3232 [12;12) 4 95.66% P 7iEE N [ Eol | (10595 -0.0595-0.0595 1.0596]
T8 [23;23] [11;11] 4F 99.11% 4 82.84% -1.58E+01 [0.9999  0.0001; 0.0001 0.9999]
T [23;23] [12;12] 4F 99.11% o 81.88% _1.58E+01 [0.9998 0.0002; 0.0002 0.9998]
TH1 32;32] [21;22] 4 98.74% {4+ 87.31% [PEEEGI (o132 -0.0132-00132 10132
T2 [22;22] [11;00] fF 99.19% P 79.74% -151E+01 [0.9804 0.0196; 0.0196 0.9804]
Tf13 [11;22] [00;00] 4 97.96% P2l 79.68% -1.39E+01 [0.9990 0.0010; 0.0010 0.9990]
Tf14 [11;11] [00;00] 97.95% 4 79.95% -141E+01 [1.0012 -0.0012;-0.0012 1.0012]
TF15 [12;22] [00;00] 4 98.01% A 79.68% -1.40E+01 [1.0003 -0.0003;-0.0003 1.0003]
Tf16 [12;12] [00;00] 4 98.01% A 79.92% -1.42E+01 [0.9997 0.0003; 0.0003 0.9997]
Tf17 [12;12] [01;01] 4 98.01% 14 79.97% -1.42E+01 [0.9997 0.0003; 0.0003 0.9997]
ssE5 & 98.85% & 78.89% -2.55E+01 [1.0145 -0.0140; -0.0145 1.0145]
ssE4 4 99.01% 43 78.88% -2.39E+01 [0.9997 0.0003;0.0003 0.9997]
ssE3 4t 99.05% & 78.89% -2.35E+01 [0.9626 0.0374; 0.0374 0.9626]
ssE2 4 97.91% 4 78.89% 218E+01 | [0.9511 0.0489;00489 0.9511]

Tabla 4.8: Caracteristicas de Modelos matematicos
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Datos obtenidos y comparados con el 30% de los datos
Estimacion

[VoSpeed]% [VoTemp]%
(323 2] (22,2 2) ARINEEHSEINN A 83 6% ] creicon | (10166 -00166-00165 10166

T8 [23;23] [11;11] 4F 99.11% = 82.84% -1.58E+01 [0.9999 0.0001; 0.0001 0.9999]
T [23;23] [12;12] 4 99.11% R 81.88% -1.58E+01 [0.9998 0.0002; 0.0002 0.9998]

T2 [22;22] [1100] fEITSsEe% I 79.74% [EiE G (09804 0.01960.0196 0.9804]
ssES 4 98.85% a8 i ssEron | (10145 -0.0140; -0.0145 1.0145]
ssE4 99.01% EP7eigs% | 2aoEr01 | (09997 0.0003;0.0008 0.9997]
ssE3 99.05% HP78i89% | 2msEr01 | (09626 0037400374 09626]
ssE2 97.91% EP7885% N oaseron  [09511 0048900489 0.9511)

Datos obtenidos y comparados con el 30% de los datos

1
1
i)

Estimacion

[VoSpeed]% [VoTemp]%

[0.9997 0.0003; 0.0003 0.9997]

Tabla 4.9: Funciones de transferencias obtenidas con mejor estimacion con base al criterio de
AKAIKE

Observando los resultados de la tabla 4.9 se descarta las funciones de transferencias las cuales sus
estimaciones en porcentajes son menores al 90% que se puso como restriccion para la seleccion del mejor
modelo que represente al sistema, pero solo en VoSpeed, para VoTemp se ha considerado mayor a 75% y
con base al criterio de AKAIKE los dos modelos matematicos que mejor representan al sistema son SSE5 y
ssE4. En las figuras 4.8 y 4.9 se puede observar las gréaficas de la respuesta de las 5 funciones de
transferencias seleccionadas.

@ @ Modael Output: VoSpeed
File Options Style Channel Experiment Help

Measured and simulated model output

0.8
Best Fits
0.6
04
0.2

0 e
0.2
0.4

<06

-0.8 - -~ 4 - . -
24 26 28 3 32 34 36
Time 10"

Figura 4.8: Funciones de transferencias (VoSpeed)
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Figura 4.9: Funciones de transferencias (VoTemp)

Anélisis de modelo de residuos

El analisis de Modelo de residuos nos permite observar la auto correlacion lo cual sirve principalmente
para saber cuél es la relacién entre la entrada y la salida de un sistema, si existe 0 no, y si es que la hubiese
cual seria la magnitud de esta relacion, buena o mala, ademas si las sefiales anteriores de entrada afectaron
a la sefial actual de la salida. Ya que en este capitulo nos hemos propuesto a identificar el sistema que
represente a nuestra planta, observando la correlacion cruzada, repuesta al escalén, y la ubicacion de polos
y ceros, determinaremos cual de todas las sefiales es la mejor para identificar nuestro sistema.

Autocorrelation of residuals for output VoSpeed
T T T T T

05F

05 I I I I I I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

o1 Cross corr for input ViSpeed and output VoSpeed resids
. T T T T T

-0.05 I I I I I I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples
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Figura 4.10: Analisis de residuos Velocidad; Grafica superior Autocorrelacion, grafica inferior
Correlacion cruzada (Colores: ssE5 gris, SSE4 verde)

Autocorrelation of residuals for output VoTemp
T T T T T

0.6 - b
0.4 - b

0.2 - - ) =

0.2 & 1 1 i 1 v | L -
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Cross corr for input ViTemp and output VoTemp resids
T T T T T

0.1

-0.05 I I I I I I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 4.11: Analisis de residuos Temperatura; Grafica superior Autocorrelacion, grafica inferior
Correlacion cruzada (Temperatura) (Colores: sSE5 gris, ssE4 verde)

. s Auto correlacion de Ra
Estimacion % Correlacion cruzada
residuos

VoSpeed VoTemp VoSpeed
i+ 98.85% < 78.89% ®
ssE4 41 99.01% - 78.88% x sw: x x sr: #®

Tabla 4.10: Tabla de resultados de analisis de residuos

Como podemos observar en la tabla 4.10 los modelos estimados estan entre un 98 para Velocidad y
mayor a 78 para Temperatura en porcentaje de aproximacion con el modelo real. En el andlisis residual solo
sSE5 se encuentran dentro de los intervalos de confianza para velocidad y en un nivel intermedio para
temperatura (lo que se quiere decir con un nivel intermedio es que existen picos cortos que salen de este
intervalo de confianza), ssE4 se encuentra fuera de los intervalos de confianza.

Para el analisis de la correlacion cruzada, observamos en la tabla 4.10 que para velocidad solo ssE5 se
encuentra dentro del intervalo de confianza, pero para temperatura ninguna de las dos funciones
matematicas se encuentra dentro del intervalo de confianza que es 99.9% por lo que se puede concluir que
ssES tiene una relacién media entre su entrada y salida para velocidad.

Respuesta a la Entrada Paso

En la figura 4.12 se muestra la respuesta de ssE4 y sSE5 ante una entrada paso para velocidad, en esta se
observa que ssE4 es de fase no minima, ambos tipos de sistemas tienen la misma caracteristica de amplitud,
pero no de angulo de fase, ya que los sistemas de fase no minima tienen un atraso grande de fase a altas
frecuencias.
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Step Response
T T T

0.6

Figura 4.12: Respuesta al escaldn (ViSpeed -> VVoSpeed) funciones de transferencias ssE5 y ssE4
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Figura 4.13: Respuesta al escaldn del sistema (ViTemp -> VoTemp) funciones de transferencias ssE5
y ssE4 (colores: ssE5-azul, ssE4-rojo)

Respuesta de Frecuencia

La respuesta de frecuencia que se observa en la figura 4.14 y 4.15, para sSE5 y ssE4 se puede comentar
que son similares para temperatura, y las mismas tiene una buena caracteristica, que nos indica que estos
dos modelos pueden representar nuestra planta, Para velocidad tanto para ssE5 y ssE4 notamos tiene un
seguimiento fiel, pudiendo concluir que estamos por buen camino en la estimacion del modelo.
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Figura 4.14: Respuesta de frecuencia (ViSpeed -> VVoSpeed) funciones de transferencias ssE5 y ssE4
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Figura 4.15: Respuesta de frecuencia (ViTemp -> VoTemp) funciones de transferencias ssE5 y ssE4
(colores: ssE5-azul, ssE4-rojo)
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Andlisis de los Modelos Seleccionados

De acuerdo con el analisis minucioso realizado ssE5 y ssE4 tienen similitud de resultados, siendo estas
dos las mejores representaciones del sistema, pero existe una diferencia en analisis de residuos en donde,
donde ssE5 tiene mejor respuesta para este analisis, y de acuerdo con el criterio de AKAIKE ssES5 tiene el
valor minimo, por lo que se procede a seleccionar esta funcion de transferencia para representar
matematicamente a la planta real.

Analisis de funcion de transferencia obtenida mediante programa.
De las pruebas anteriores se determina, que el modelo matematico mas representativo del sistema ssSE5.

En virtud de la experiencia del MSc. Aristides Reyes, en los procesos de identificacion de sistema, se
tuvo la oportunidad de utilizar una nueva estrategia de identificacion, con la cual se logré determinar un
nuevo modelo que lo hemos denominado “program”.

Estimacion

' |
Progra _? 8103%  7.34E-12 8.16E-06 ~2.56E+01 [0.9999 0.0001; 0001 0.9999]

Tabla 4.11: Analisis de funciones de transferencias obtenidas por “System Identification” versus
programa Identificacion de sistema MIMO

Programa Identificacion de sistema MIMO, denominado “program’
%Carga de datos de instrumentacion de la planta

%[V] : Voltaje

tiempo=DP(:,1); %tiempo de toma de datos (s)

VoTemp=DP(:,5); % Temperatura de salida [V]

VoSpeed=DP(:,4); %Velocidad de salida [V]

ViTemp=DP(:,3); % Temperatura de entrada [V]

ViSpeed=DP(:,2); %Velocidad de entrada [V]

figure(10)
plot(tiempo,VoTemp,tiempo,VoSpeed,tiempo,ViTemp,tiempo,ViSpeed)
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%figure(11)

% Los datos fueron recogidos de la planta de tunel de viento
% Temperatura y velocidad, con un Tiempo de muestreo Ts=0.20s.
%

% ENTRADAS del TUNEL SALIDAS

00 = e

% ViSpeed | | VoSpeed

% | |

% | |

% ViTemp | | VoTemp

L e ——

PHE=iddata([VVoSpeed,VoTemp],[ViSpeed,ViTemp],0.20)
PHE =

Time domain data set with 177581 samples.
Sample time: 0.2 seconds

Outputs  Unit (if specified)
yl
y2

Inputs  Unit (if specified)
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ul
u2

PHE.InputName = {'ViSpeed';'"ViTemp'}
PHE =

Time domain data set with 177581 samples.
Sample time: 0.2 seconds

Outputs  Unit (if specified)
yl
y2

Inputs Unit (if specified)
ViSpeed
ViTemp

PHE.OutputName = {"VVoSpeed';'VoTemp'}
PHE =

Time domain data set with 177581 samples.
Sample time: 0.2 seconds

Outputs  Unit (if specified)
VoSpeed
VoTemp

Inputs Unit (if specified)
ViSpeed
ViTemp

figure(1)
plot(PHE(:,1,1))
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figure(2)
plot(PHE(:,1,2))

figure(3)
plot(PHE(:,2,1))

Amplitude

Amplitude

Input-Output Data

VoSpeed

ViSpeed

. Time {saconds)

Input-Output Data
VoSpoed

ViTemp

Time (s;oonds) :

79



Input-Output Data

VoTemp

3: '}
a P
5 ViSpeod
Time (seconds)
figure(4)
plot(PHE(:,2,2))
nput-Output Data
E A
g ) ViTemp
" Time (seconds)

Respuestas Impulso
figure(5)
mi=impulseest(PHE,100) %2100 []

Sample time: 0.2 seconds
Discrete-time identified transfer function.

Parameterization:
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Number of poles: [0 0;0 0] Number of zeros: [99 99;99 99]
Number of free coefficients: 400

Use "tfdata", "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using IMPULSEEST on time domain data "PHE".
Fit to estimation data: [98.4;3.652]%
FPE: 1.484e-05, MSE: 0.4932

step(mi)

Step Response

Amplitude

Tirme (seconds)

% Respuestas con regiones de confianza

showConfidence(impulseplot(mi),3)%?3
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Iimpulse Response

Amplitude

%showConfidence(stepplot(mi),3) % se lo cambio
%Modelo de dos entradas y dos salidas
mp=ssest(PHE(391:124455)) %500 8600

mp =
Continuous-time identified state-space model:
dx/dt = A x(t) + B u(t) + Ke(t)
y(®) = Cx() + D u(t) +e(t)

A=
x1 X2 X3 x4 x5
x1 -0.006333 -0.0003721 -0.0001465 -0.0002652 -0.0004599
x2 0.002254 -0.6378 -0.4894 -0.1098 -0.5208
x3 0.009879 0.2625 0.7888 -0.785 -4.479
x4 0.006601 -0.5017 1.337 0.07763 -2.252
x5 0.01801 -3.485 4.293 1.051 -5.91

B =

ViSpeed ViTemp
x1 4.489e-05 2.289e-05
x2 0.05199 -0.001142
x3  0.4935 -0.007485
x4 0.373 -0.003044
x5  1.196 -0.007087

C=
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x1 X2 X3 x4 x5
VoSpeed 0.06727 6.922 -0.5472 0.02834 0.179
VoTemp 126.3 -0.06062 -0.008036 0.003888 0.001779

D=

ViSpeed ViTemp
VoSpeed 0 0
VoTemp 0 0

K=

VoSpeed VoTemp
x1 0.0002685 0.01339
x2 0.5411 0.001312
x3 -1.445 -0.02579
x4 -0.5248 -0.00473
x5 -1.404 -0.03081

Parameterization:
FREE form (all coefficients in A, B, C free).
Feedthrough: none
Disturbance component: estimate
Number of free coefficients: 55
Use "idssdata”, "getpvec", "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using SSEST on time domain data.

Fit to estimation data: [99.7;99.63]% (prediction focus)
FPE: 7.341e-12, MSE: 8.162e-06

aks2=aic(mp)
aks2 = -25.6375
h = stepplot(mi,’b’,mp,'r',18000); % Blue for direct estimate, red for mp

showConfidence(h)
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From: ViSpoed from Vitemp

10000 15000 0 o0 1000 i ]

Time (seconds)

%validacion del modelo

compare(PHE(124456:177000),mp) %(8601:11000)

Simulated R P e
un
| Vikation aeea (oSpesd)
04 | | e B9 6%, |
0
B
g
g 9
T 02|
iy
1
% o | Viddation cats (VoTemg) |
2 { mo B1.03%
|
E [}
.
> J
|
|
& 28 34

%Analisis spectral
figure(6)
bode(mi,'b',mp,r")

10"
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Magnritude (dB) | Phase (deg)

Bode Diagram

Fraquency (rad/s)

showConfidence(nyquistplot(mp,'’),3)

A=mp.a;
B=mp.b;
C=mp.c;
D=mp.d;
K=mp.k;

maginary Axs

[numl,denl]=ss2tf(A,B,C,D,1)

numl =
0 0.3145

-2.7416 11.9863

Nyquist Dtagram

Real Axis

0.1346 0.0004
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0 0.0021 0.0013 -0.0119 -0.0279 -0.0001

denl =
1.0000 5.6873 19.0980 24.3286 0.2857 0.0008

[num2,den2]=ss2tf(A,B,C,D,2)

numz2 =
0 -0.0052 0.0157 0.0048 -0.0001 0.0000
0 0.0030 0.0170 0.0573 0.0729 0.0004

den2 =
1.0000 5.6873 19.0980 24.3286 0.2857 0.0008

sys11=tf(num1(1,:),den1(1,))
sysll =

0.3145s™M - 2.742 s"3 + 11.99 s"2 + 0.1346 s + 0.0003726

s"5 +5.687 s"4 + 19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

Continuous-time transfer function.
sys12=tf(num1(2,:),denl(1,:))
sysl2 =

0.002129 s™4 + 0.00126 s"3 - 0.01195 s"2 - 0.0279 s - 5.194e-05

s"5 + 5.687 s + 19.1 "3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

Continuous-time transfer function.
sys21=tf(num2(1,:),den2(1,:))

sys21 =

-0.005164 s™4 + 0.01567 s"3 + 0.004807 s"2 - 6.812e-05 s + 1.78e-07

s"5 + 5.687 s"4 + 19.1 "3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423
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Continuous-time transfer function.
sys22=tf(num2(2,:),den2(1,:))
Sys22 =

0.002997 s"4 + 0.01704 s"3 + 0.05732 s"2 + 0.07294 s + 0.0004011

s"5 +5.687 s + 19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

Continuous-time transfer function.

figure(11)
step(sys11)
Step Response
5.
£
‘ '?M(‘;:Mt)‘ !
figure(12)
step(sys12)
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figure(13)
step(sys21)

figure(14)
step(sys22)

Ampitude

Amplitude

Step Response

nIo 1000
Tima (seconds)

Step Response

ox v
Time {soconds)
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Step Response

Ampliitude

“Tine (saconds)
figure(15)
G=[sys11 sys12;sys21 sys22]
G=

From input 1 to output...

0.3145 "M - 2.742 s"3 + 11.99 s"2 + 0.1346 s + 0.0003726
L e

s"5 +5.687 s +19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423
-0.005164 s™4 + 0.01567 s"3 + 0.004807 s"2 - 6.812e-05 s + 1.78e-07

S5 + 5.687 s"M + 19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

From input 2 to output...

0.002129 s"4 + 0.00126 s"3 - 0.01195 s"2 - 0.0279 s - 5.194e-05
1 e e

s"5 +5.687 s"4 + 19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

0.002997 s™4 + 0.01704 s"3 + 0.05732 s"2 + 0.07294 s + 0.0004011
e

S5 + 5.687 s"4 + 19.1 s"3 + 24.33 s"2 + 0.2857 s + 0.0008423

Continuous-time transfer function.

step(G)
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Step Response

1000 1000
Time {seconds)

%Comparacion de las funciones de transferencia con el modelo TITO

compare(PHE(124456:177000),sys11,mp) %(8601:11000)

Simulated B P s
0.6 ca < o e
Validation cata (VoSpeed) |
v a ya11 90.82% |
L L
3.2
i
s 9
s
2 08
g 15 = e 7 errr——
| Vasication data MoTeng)
- | | e H1.05% |
9 y ' 1 14
Tima (seconds)

compare(PHE(124456:177000),sys12,mp) %(8601:11000)
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VAR el VOSpen)
2 HENTN
- BN

Ampitude

Vabion duts (Vo T
e 8L00%

9 3 N
Time [seconds)

compare(PHE(124456:177000),sys21,mp) %(8601:11000)

Simulated B Py .
Vascetion aats WoSgpoed
o4 w2l 6.637%
) mo 80 80%
£ o
o
g on
g Viaksition data (Vo Temg
§ L = 100N
g
b
20 3 31
Time {seconds)

compare(PHE(124456:177000),sys22,mp) %(8601:11000)
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’j Vabieton 0t feoSpeed
I8 T A1
i e m
E )3
? Verantin das W Teregd
- 0L0S%
: 'l'ml.‘ an 13
compare(PHE(124456:177000),mp) %(8601:11000)
Simulated Response Comparison
0.8 ‘ ,
) Validation data (VoSpeed)
04 e !988% b {
o 02
3
a 0 - —
S
02
04
T s : ! :
S > Valdation data (VoTemp)
i | | A 1 L mp: B1.03%
| |
g 05| | - |
- l
S ol ‘ .‘
‘ 1
. | | |
’o | \ |
L | !
'2 5 2.6 27 24 23 3 31 32 as 3.4 as
Time (seconds) 10

%Matriz de ganancia relativa
%Evaluacion en cero
Gcero=dcgain(G)

Gceero = 72x?
0.4423 -0.0617
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0.0002 0.4762

GR=Gcero;%
RGA0=GR.*pinv(GR.")

RGAo =
0.9999 0.0001
0.0001 0.9999

Comparacion del modelo de planta seleccionada versus planta experimental

Después de haber seleccionado la funcion de transferencia “program”, se debe agregar el rango de
funcionamiento de la planta al modelo. Se recuerda que al comienzo antes de hacer la identificacion
paramétrica, se removio la media de los datos obtenidos y su tendencia, por esta razon, se deben compensar
el modelo matemaético seleccionado con estos valores para contrarrestar todo lo dispuesto. En los anexos se
puede observar las graficas del “Time Plot”, en donde se remueve la media y la tendencia, la sefial de entrada
y la sefial de salida, de la cual podemos obtener los valores removidos para compensar al modelo. Entonces
tendremos que recompensa estos valores los cuales se agregaran a nuestros modelos seleccionados tal como
se muestra en la tabla 4.13.

Velocidad
-3.134 -2.182

+2.49 +3.60 |

Tabla 4.12: Tabla de resultados de valores que se deben compensar valores de media y tendencia a los

modelos matematicos sSE5 y program

Temperatura

Entrada

Con el fin de poder observar la respuesta del modelo obtenido, se va a comparar los dos modelos
matematicos sse5 y "program"”, versus respuesta de la planta en lazo abierto. En la figura 4.16 se observa
los bloques de SIMULINK de las funciones de transferencias ssES y “program” comparada con la planta
real. La simulacion se realiza con la misma entrada tanto para la planta real como para las funciones de
transferencia.

Vo_Speed

VIN_MOTOR

i

7
£
g
=

VREG fpf
Vi_Speed Vo_Temp i Temp

BJS

Vi_Templ

— >

VIN_TEMP

TEMPL jpp1

Planta Real

&P Vi_Speed

Vi_Temp

Vo_Speed

Vo_Temp

Vieg

—

o
]
3
&

2

=

Temp

SSES

Lp|vi_Speed

Vi_Temp

Vo_Speed

Vo_Temp

program

zég

Temperatura

Figura 4.16: Comparacion de planta real con funcion de transferencia ssE5
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Una vez obtenido los resultados de la simulacion podemos realizar la comparacion para determinar cual
de las funciones de transferencia representa de manera mejor al sistema, como se ha mencionado los mejores
modelos seleccionados fueron ssE5 y "program™.

Velocidad: Para ssE5 se obtiene una buena repuesta, tiene la misma tendencia un porcentaje de error
menor al 1% en comparacién con la respuesta de la planta en lazo abierto, a diferencia de la funcién de
transferencia “program", quien tiene un error menor al 2%, pero sigue la misma tendencia (ver figura 4.17)

Temperatura: ssE5 tiene una mala respuesta comparada con la respuesta de la planta en lazo abierto, el
error es mayor al 2%. La funcion de transferencia programa tiene una mejor respuesta con un error menor
al 2%. (Ver figura 4.18)

Figura 4.17: Respuesta del sistema como de los modelos matematicos ssE5 y “program” de la variable
de velocidad
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Tarmperativs (V]

]

Figura 4.18: Respuesta del sistema como de los modelos matematicos ssES y “program” de la variable
de Temperatura

Obtencion de la funcion de transferencia del modelo
Exportamos la funcion de transferencia “program” al espacio de trabajo de Matlab “To Workspace”.
Como siguiente paso procedemos a trabajar en el “Script” de MATLAB como se observa a continuacion:

mp =

Continuous-time identified state-space model:
dx/dt = A x(t) + B u(t) + Ke(t)
y(t) = Cx(t) + D u(t) + e(t)

A=
x1 X2 x3 x4 x5
x1 -0.006333 -0.0003721 -0.0001465 -0.0002652 -0.0004599
x2 0.002254 -0.6378 -0.4894 -0.1098 -0.5208
x3 0.009879 0.2625 0.7888 -0.785 -4.479
x4 0.006601 -0.5017 1.337 0.07763 -2.252
x5 0.01801 -3.485 4.293 1.051 -5.91

B=
ViSpeed ViTemp
x1 4.489e-05 2.289e-05
x2 0.05199 -0.001142
x3  0.4935 -0.007485
x4  0.373 -0.003044
x5  1.196 -0.007087
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C=

x1 X2 X3 x4 x5
VoSpeed 0.06727 6.922 -0.5472 0.02834 0.179
VoTemp 126.3 -0.06062 -0.008036 0.003888 0.001779

D=

ViSpeed ViTemp
VoSpeed 0 0
VoTemp 0 0

K=

VoSpeed VoTemp
x1 0.0002685 0.01339
x2 0.5411 0.001312
x3 -1.445 -0.02579
x4 -0.5248 -0.00473
x5 -1.404 -0.03081

Parameterization:
FREE form (all coefficients in A, B, C free).
Feedthrough: none
Disturbance component: estimate
Number of free coefficients: 55
Use "idssdata”, "getpvec”, "getcov" for parameters and their uncertainties.

Status:

Estimated using SSEST on time domain data.

Fit to estimation data: [99.7;99.63]% (prediction focus)
FPE: 7.341e-12, MSE: 8.162e-06

Observando en funcion de transferencia:
From input "V;Speed " to output...

0.0001506 s + 8.883e — 07
s? 4 0.09189 s + 0.0005675

0.002653 s — 0.0002415
s? + 0.09189 s + 0.0005675

V,Speed:

V,Temp:

From input "V;Temp " to output...
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0.06966 s — 0.0002415
s? 4+ 0.09189 s + 0.0005675

0.07696 s + 0.0005122
s? 4+ 0.09189 s + 0.00056757

V,Speed:

V,Temp:

Disefio del sistema de control avanzado
Antes de disefiar el controlador avanzado LQR, se disefiara un controlador clasico PID, con el fin de
poder realizar una comparacién de desempefio de estos controladores a la planta didactica.

Disefio de controlador PID

La herramienta de trabajo en la que se disefiara el control PID para la planta didactica es PID tune de
Simulink®, en la que se pueden ajustar los parametros de ganancia, tiempo integral y tiempo derivativo, de
acuerdo con caracteristicas determinadas.

Para lograr disefiar un control clasico PID es necesario tener claro los conceptos que fueron detallados
en el capitulo 2, y se mencionan a continuacion:

PID (Proporcional, Integral y Derivativo) es un controlador realimentado cuyo propdsito es lograr que el
error de estado estacionario sea cero (referencia versus respuesta de la planta), y que este error se mantenga
constante, a pesar de que se presenten perturbaciones.

Para sintonizar el PID es necesario ajustar los pardmetros que son: P ganancia, I tiempo integral, D tiempo
derivativo, estos valores se ajustan para que la respuesta del sistema en lazo cerrado tenga las caracteristicas
definidas de acuerdo con la dindmica de la planta ya establecidos anteriormente.

La ganancia del controlador PID, contribuye a la reduccion del error de estado estacionario, el efecto
integrador aporta un factor cualitativo sobre el error en estado estacionario y garantiza la anulacion de este
cuando la referencia es de tipo de escalon, y por Gltimo la accion derivativa permite una cierta prediccion
del futuro error y por tanto juega un papel anticipativo.

Para la presente tesis se usara el algoritmo de control PID paralelo.

Implementacion de controlador PID paralelo

Para el disefio del control PID paralelo, es necesario seleccionar valores (proporcional, integral,
derivativo y coeficiente de filtro) la forma matematica de este tipo de controlador se observa en la ecuacion
(4.3)

N

()——P+1—1+D
uls

4-
S 1+N—31, (4.3)

Para ajustar los parametros (P, I, D, N) de la ecuacion 4.3, se utilizara el bloque “PID tune” de Simulink®,
herramienta que permite observar respuesta de la planta (modelo matematico) en lazo cerrado y a la vez
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variar parametros de tiempo de estabilizacidn, sobre nivel porcentual obteniendo los parametros PID del
controlador.

En la figura 4.19 se muestra la herramienta “PID tune”.

— - —
—_——

o ——

Figura 4.19: PID tune herramienta grafica de disefio de control de Simulink®

Ene figura 4.20 se observa el esquema de diagrama de bloques del controlador PID paralelo y la
funcién de transferencia de la planta identificada.

o PID(s) In Speed out Speed Speed_Program T
Ref_Speed _Sp L_Sp:
Temp_Program
T ) PID(s 2 T
. Ref_Temp In_Temp Outo_Temp
| Program

Salida del sistema

Entrada del sistema

Ref_Speed
H®
il

RefSpeed

Ref_Temp
¢
RefTemp

Figura 4.20: Diagrama de bloques del controlador PID paralelo
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Con base a experimentacion adquirida en el desarrollo de la presente tesis, se ha establecido
caracteristicas, parametros y valores, en los cuales el sistema debe operar, por tal razén en la herramienta
grafica “PID tune” de Simulink®, se procede a trabajar con los siguientes valores:

Temperatura:

e tiempo de estabilizacion menor a 800 [s],
e sobre nivel porcentual menor a 10 %.

Velocidad:

e tiempo de estabilizacion menor a 10 [s],
e sobre nivel porcentual menor a 10 %.

Para poder observar el desempefio del controlador se utilizara una sefial multipaso con cambio en la
referencia de velocidad cada 700 [s] y para la variable temperatura cada 900 [s].

El efecto causado a las ganancias PID para la variable temperatura y velocidad se detallan en la tabla 4.3
y los parametros del controlador PID obtenidos se los muestra en la tabla 4.14.

P
(proporcional)

Mientras menor es la
contante proporcional,
mayor es el tiempo de

estabilizacion, con valores

de P entre 4 y 5 se obtiene

un tiempo de estabilizacion
de 428 [].

Temperatura (Temp) Velocidad (Speed)

Mientras menor es la
contante proporcional,
mayor es el tiempo de

estabilizacion, con
valores de P entre O y
0.5 se obtiene un
tiempo de
estabilizacion de 8 [s].

| (integral)

A medida que este valor
disminuye, el tiempo de
estabilizacion aumenta,
pero el sobre nivel
porcentual disminuye y lo
contrario ocurre cuando |
aumenta.

a medida que este valor
aumenta el tiempo de
estabilizacion aumenta,
y si el valor | es menor
que 0.001 el sistema se
vuelve inestable, el
sobre nivel porcentual
se ve afectado por |
cuando este valor se
acerca a 1, en esos
valores el sobre pico se
hace mayor al 30%

D (Derivativo)

Esta constante toma valores
muy altos, provocando
picos elevados en la sefial

esta constante toma
valores menores que
cero, en el cual evita
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de control esta afecta a los
actuadores directamente,
esto se da cuando la
referencia cambia su valor.

incidir en oscilaciones
de la respuesta del
sistema, pero si toma
valores mayores a cero,
el sobre nivel
porcentual se vuelve
mayor a 25%.

N (coeficiente
de filtro)

El filtro toma valores entre
0y 100.

Si el valor es menor
que 100 el sistema es
estable, si es mayor
que 100 el sistema se
vuelve inestable.

Tabla 4.13: Tabla PID con detalle de los efectos que causan a la planta.

Temperatura Velocidad
(Temp) (Speed)
Tiempo de respuesta [s] 425 8.15
Sobre nivel porcentual
[%] 2.13 0

Tiempo de subida [s] 156 1.91
P (proporcional) 4.001 0.333

I (integral) 0.033 0.395
D (Derivativo) 43.464 -0.247

N (coeficiente de filtro) 0.02415 0.728

Tabla 4.14: Tabla de valores del controlador PID
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Velocidad Speed [ V]

Ref Speed
Speed Program
PID Speed

A R S

Speed [V ]

. . . . . |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tiempo [s]

Temperatura Temp [ V]

va RN

Ref Temp
Temp Program
PID Temp

Temperatura [ V]

I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tiempo [s]

Figura 4.21: Respuesta del controlador PID paralelo

La respuesta del controlador aplicado en la planta es la deseada, de acuerdo con el comportamiento real
del sistema (ver figura 4.21). Es importante destacar que este controlador disefiado responde también ante
perturbaciones en el sistema esto se observa en la figura 4.22.
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Figura 4.22: Respuesta del modelo matematico, implementado el controlador PID paralelo ante
perturbaciones

Es muy importante recalcar que se ha colocado un saturador entre la salida del controlador y la entrada
al sistema, debido a que en el sistema real esta sefial va a ser usada en la tarjeta de adquisicion de datos
NI_USB6009, por lo tanto, se procede a saturar sus valores, de acuerdo con el rango de trabajo de la DAQ
(0-5V).

Disefio de controlador LQR
Para el disefio del controlador avanzado LQR, se aplicara los conceptos detallados en el capitulo 2, en
donde se menciona que se debe calcular:

El criterio de desempefio J

La matriz Q pardmetro de sintonia del problema
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La matriz R pardmetro de sintonia del problema
Se busca minimizar J que esta directamente relacionada por la ley de realimentacion de estado
u(t) = —K,x(t) (4.4)
K = R™1BTP (4.5)

Y donde P es la unica solucién definida positiva de la matriz Ecuacion Algebraica de Riccati (EAR):

AT+ PA—PBR'BT+(Q =0 (4.6)
Asi  que para  disefiar una ley de realimentacion de estado optima

u(t) = —K, minimizando el costo ] = fooo[xT(t)Qx(t) + uT(t)Rx(t)]dt
En Matlab encontramos estos valores deseados usando.
[K, S, e] = Igr(SYS,Q,R,N)

Las matrices Q € R™" definidas no negativas y R € RP*P (definida positiva), son los pardmetros de
sintonia del problema. La eleccion de Q = CTC y R = Al con A > 0 corresponde a hacer un equilibrio
entre las energias de la salida de la planta y la entrada, con el costo.

e (4.7)
J= f[IIy(T)II2 + Alu@I*ldz
0

A Pequefia = respuesta convergencia mas rapida de y(t) — 0 pero comandos de control u(t) grandes
(ganancia de control grande).

A Grande = respuesta convergencia mas rapida de y(t) —» 0 pero comandos de control u(t) mas
pequefia (ganancia de control grande).

Criterios de disefio

Se desea disefiar un controlador para la temperatura en x2 y velocidad en x1, para la temperatura se
trabajara con una de referencia de 3.5 [v] 36 [°C] y para velocidad 3 [v] 14 [km/h] (tomando en cuenta el
secado de grano especifico maiz). Tiempo de establecimiento menor a 800 [s] para temperatura, tiempo de
establecimiento menor a 10 [s] para velocidad. Sobre impulso menor a 10% para ambas variables.

Estas especificaciones exigen agregar una accion integral.
Disefiaremos la ganancia de realimentacion usando la funcion “Iqr” de MATLAB®.
Se selecciona para la planta aumentada AA, BB

El costo de minimizacion se representa con la ecuacién 5.5.
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J f (0(2)? + Au(r)?]dr 4.8)
0

Donde o es la integral del error de seguimiento.

Se plantea un K dptimo tratando de minimizar la funcion de coste del error del sistema regulador que
llevaria a la estabilidad del sistema, donde dada una condicidn inicial

x(0) se trata de hallar un vector de control permitido w(k) que transfiera al estado a la region deseada
del espacio de estados que para nuestro sistema sera x(0) = [0 0 0 0 0 0] y para el cual lo que se minimiza
es el indice de desempefio.

e Elementos claves para la implementacion de control éptimo:

e Laformaen la que se predice lo que pueda pasar (modelo).

e La herramienta que permita valorar estas mediciones (medicion).
e El instrumento para implementar las actividades (control).

A continuacién, se propone el siguiente regulador lineal cuadratico (LQR), técnica de control lineal por
realimentacion del estado para estabilizar localmente el punto de equilibrio.

Para obtener la matriz de ganancia de realimentacion de estado K se utiliza el control 6ptimo LQR. Este
regulador calcula la matriz de ganancia 6ptima tal que la ley de realimentacion de estado u(K) = —Kx(k)
minimiza la funcion de costo de la ecuacion

] = ZxT Qx + uTRu (4.9)

Los pardmetros de disefio de este controlador son las matrices de peso Q y R.

e ( se utiliza como pesos de penalizacion para los estados y,
e R para penalizar la sefial de control.

La herramienta de trabajo en la que se disefiara el control LQR para la planta didactica es la instruccién
de Matlab Igr, que es la aplicacion de la ecuacion de “Riccaty” y de acuerdo con ello se pueden ajustar los
pardmetros de las matrices Q y R, para obtener caracteristicas similares a las encontradas con el controlador
PID, es decir los elementos de la matriz K para realimentacion de estados y para los integradores, los polos
del sistema en lazo cerrado.

La matriz de ganancia K del controlador LQR, consta de dos partes, la primera que utiliza la
realimentacion de estados del observador de estados y la segunda que forma parte del integrador con el fin
de reducir o anular el error de estado estable del sistema.

Para el disefio del controlador LQR, se estiman los pardmetros, de acuerdo con la experimentacion y
observacion del comportamiento de la planta didactica, se persigue que la temperatura se estabilice con un
tiempo de respuesta menor de 800 [s], y sobre nivel porcentual menor a 10 %.
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Para determinar los elementos de las matrices Q y R, disefiamos un programa en Matlab, que calcule el
valor de costos minimo, es decir J, pero utilizando el mismo valor en la diagonal principal de la matriz Q y
para la matriz R se selecciond en primera instancia unos (1) en los elementos de la diagonal principal.

En principio lo que realiza el programa en Matlab, es evaluar diferentes elementos de la diagonal
principal de la matriz Q y determinar cada vez el valor de la constante de costos para luego escoger el menor
valor J y su indice, con ello los elementos de la matriz Q.

El recorrido que se realizo para determinar los elementos de la matriz Q fue desde 1e-6 hasta 100.000.

Con esta informacion se determino que el valor de J varia entre 0y 8.7, y los indices correspondientes se
utilizaron en la diagonal de la matriz Q, lo que nos sirvié para calcular la constante de realimentacion de
estado e integrador.

Después de realizar muchas pruebas, para determinar las matrices Q y R, e implementarlas en la planta
didactica, escogimos las siguientes: Con las matrices de Q y R se obtuvieron los siguientes resultados:

5 0 00 0 0 07
0500 0 0O
0 050 0 00O
Q1=10 0 0040 0 O
0 000 0400
0 000 O0O040
-0 0 00 0 004
1 0
R1 = 0 1

—0.0707 0.0038 —0.0021  0.037 0.0002 -0.0006 0.0000

Kz=1000*[2_3330 —0.0030 0.0013 —0.0059 0.0014 —0.000 —0.0006

—0.0707 0.0038 —0.0021  0.037 0.0002

K= 1000*[ 2.3330  —0.0030 0.0013 —0.0059 0.0014

0.006  0.0000

Ki= [—0.000 —0.0006

Polos del sistema en lazo cerrado:
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[—2.0828 + 2.8758 i1
—2.0828 — 2.8758 i
—1.9456 + 0.0000 i
polos = | —0.3099 + 0.0000 i
—0.0310 + 0.0307 i
—0.0310 + 0.0307 i
L—0.0047 + 0.0000 i

Matriz L del observador:

'—0.0005 — 0.0028i 0.0013 — 0.0000: 1
—0.4217 — 0.0025; 0.0006 — 0.0089i
—0.2568 — 0.0065i 0.0021 — 0.0258i

0.2731 — 0.0022i 0.0006 — 0.0056i
0.8257 — 0.0017i 0.0010 — 0.0084i

La programacion en el cual se encuentran los valores mostrados se muestra en los Anexos 4.

A continuacion, se procede a comprobar los valores obtenidos del controlador LQR1, y se lo implementa
en la del modelo matematico, con la ayuda de Simulink® se disefia un diagrama de bloques (ver figura 4.23)
en la que se pueda observar las respuestas del sistema.

w out

Planta Teorica2 4.t
1 VoutT_LQR]
OBSERVADOR2

u
ESTADOS estimados

Figura 4.23: Bloque de Simulink® implementado controlador LQR a modelo matematico de planta
didactica
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Oscilaciones en

Oscilaciones en variable temperatura

variable velocidad

Figura 4.24: Respuesta de la planta tedrica implementado el controlador LQR 1

Como se observa en la figura 4.24, las respuestas teoricas del control LQR 1, no son muy buenas, a pesar
de que la temperatura tiene un tiempo de estabilizacion de 200[s] aproximadamente y como era de esperarse
en el arranque disminuye su valor para luego crecer hasta alcanzar la referencia, esto debido a que es una
funcién de fase no minima. Para la variable de salida velocidad, se observa cierta oscilacion en el arranque,
y luego se estabiliza en el valor de la referencia, cerca de los 100 [s], valor que esté fuera de las restricciones
impuestas.

Por lo tanto, el resultado final, no es el deseado y en la figura 4.24, se observa oscilaciones en la variable
de salida de la temperatura, sobre el valor de la referencia, para la variable de salida velocidad, se observan
oscilaciones al arranque que estan fuera de los limites impuestas en la restriccion, aungue se estabiliza en
poco tiempo. Por tal motivo no fue considerada como solucion valida para nuestro trabajo.

Por tal razon, ahora se va a variar la matriz Q con el objetivo de evitar la oscilacion excesiva. Se plantea
la matriz Q como sigue, tratando de penalizar a las inconsistencias del modelo de control LQR2:

1 1,999 0 0 0 0 0 0
0 133.68 0 0 0 0 0
0 0 0.00004 O 0 0 0
Q2= 0 0 0 2983 0 0 0
0 0 0 0 231 O 0
0 0 0 0 0 24 0
-0 0 0 0 0 0 0.00001-
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Se castigd la entrada que corresponde a la variable de temperatura, en el inverso del cuadrado del voltaje

- 1 1
maximo de entrada ( > )

—_— —2_
matemp 5

Kl=[_0'69 23.93 —-9.094 535 3.37 -—-4.89 0.0001]

270.77 140 -0.25 -3.68 119 -0.54 -0.016

—-0.69 2393 —-9.094 535 3.37

K:[270.77 140 —025 —3.68 1.19

_ 1535  0.0001

Ki=1"368 —0.016

Polos del sistema en lazo cerrado:

=217+ 2.70i
—2.17 - 2.701i
—-2.06+0.811i
polos = —2.064+0.811i
—0.0064 + 0.0026 i
—0.0064 + 0.0026 i
L—0.0046 + 0.0000 i-

Matriz L del observador:

'—0.0023 —0.0008i 0.0081 — 0.0031i 1
—0.3918 — 0.0721i 0.0121 — 0.0046i
—0.1157 — 0.2442i 0.0417 — 0.0155:

0.3160 — 0.0579i 0.0097 — 0.0033i
0.9165 — 0.1034i 0.0172 — 0.0057i

A continuacion, se muestra la respuesta del sistema implementado el controlador LQR 2.
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Figura 4.25: Respuesta de la planta tedrica implementado el controlador LQR 2

De la figura 4.25 se observa que las respuestas tedrica son muy buenas de acuerdo con los parametros
establecidos previamente, aunque persiste en velocidad oscilaciones cuando existen cambios en la
referencia, este se estabiliza inmediatamente, asi mismo se observa que en temperatura no existen sobre
picos y se cumple, que cuando hay cambios de referencia se consigue estabilizacion en tiempos menores de
800 [s], que eran las condiciones planteadas, para velocidad la situacion es similar ya que si bien es cierto
que existen oscilaciones (sobre picos) estas son menores del 10% y también se consigue el tiempo de
estabilizacion dentro de valores que fueron propuestos como restricciones.

Se considera que el control LQR2, es mucho mas eficiente, de acuerdo con los resultados obtenidos, a
pesar de que es muy complejo encontrar los mejores valores para las matrices Q y R.

Se utilizé programa: “PROGRAMA PARA DETERMINAR LOS VALORES DE LAS MATRICES DE Q Y
R, PARA QUE LA FUNCION DE J, SEA MINIMA ”, desarrollado en MATLAB®.

PROGRAMA PARA DETERMINAR LOS VALORES DE LAS MATRICES DE Q Y R, PARA QUE
LA FUNCION J, SEA MINIMA.

% se considera u=-k*x y J=integral(x*Q*x + u™*R*u)o J = Sum {x'Qx + u'Ru}
%el sistema tiene 5 estado, 2 entradas y 2 salidas

% matriz Q es de 7*7 y R de 2*2, [K,S,E] = Igr(SYS,Q,R,N),

%donde K=matriz optima de ganancias, E=polos E = EIG(A-B*K)

% y S=solucion asociada al algebra de Riccati

clear all;
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close all;

clc;

A=[-0.006333 -0.0003721 -0.0001465 -0.0002652 -0.0004599;
0.002254 -0.6378 -0.4894 -0.1098 -0.5208;
0.009879 0.2625 0.7888 -0.785 -4.479;

0.006601 -0.5017  1.337 0.07763 -2.252;
0.01801 -3485 4293 1.051  -5.91];

B=[4.489¢-05 2.289¢-05;
0.05199 -0.001142;
0.4935 -0.007485;
0.373 -0.003044;
1.196 -0.007087];

C=[0.06727 6.922 -0.5472 0.02834 0.179;
126.3 -0.06062 -0.008036 0.003888 0.001779];

D=[0 0;
00];
sys = ss(A,B,C,D);
n=size(A);
% matrices ampliadas del sistema, se considera un integrador
DD =[00; 00];
CC = [C zeros(2,2)];%zeros(#ent, #sal)
AA = [A zeros(n(1,1),2);-C zeros(2,2)];%zeros(#est, #sal)
BB = [B; -DD];
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sys2 = ss(AA,BB,CC,DD);

%determinar el mejor valor de la funcién de minimizacion J

R =[10; 0 1]%matriz inicial R, [0.75 0; 0 1/25]
x=[16.7 5 8.5 8.5 9.8 1 1e-05];%matriz inicial
Q=I[l;

J=[I;

nn=2000.00;%se toma como limite 100000, para cambiar los valores de la
% la diagonal de la matriz Q, los la matriz R se la deja constante con

% unos en la diagonal

for i=1:nn;

ii=i;

x(1:2)=ii;

x(6)=ii;

Q=diag(x);

%R=[1 0,0 1];

[K] = Igr(sys2,Q,R,0);%K=Igr(sys,Q,R,0)
J(i)=eval_costo(sys2,K);% funcion para determinar costos minimos

end;

% se ordenan los valores de J

[yy indy]=sort(J,'descend?);

%se escoje el menor Jy su indice
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Jmin=min(J)
1=0
for xx=1:nn;
if Imin>=yy(xx);
Im=yy(xx);
I=indy(xx);
XX=Nn;
break ;
else;

end;

end;
yy(xx)%matriz de J ordenada en forma descentente
I % indice de la matriz J ordenada

Jm % Valor minimo de J

function J=eval_costo(sys2,K)

%calcula el valor de la funcion J, se debe entregar el sys y K

syslc=sys2; % sistema en lazo cerrado
syslc.a=sys2.a-sys2.b*K; % calculo de la matriz A en lazo cerrado, similar a A-B*K
syslc.c=sys2.c-sys2.d*K;

[y t]l=impulse(syslc); % se aplica la funcion Impulce para detrminar los valores de las entradas y las
salidas y el tiempo

ezy.N2; % se eleva al cuadrado cada uno de los elementos de la matriz
J=sum(sum(sum(e))); % se muman todo los elementos elevados al cuadrado de la matriz

End
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En principio el programa entreg6 los valores de la diagonal de la matriz Q iguales, sin embargo, la
solucion final es diferente.

Los valores finales de la matriz Q, fueron obtenidos partiendo del valor de costo minimo “J”’ y luego se
fue cambiando los valores de la diagonal principal de Q, sin descuidar que el valor de “J” se incremente y
haciendo simulacion en Simulink® en forma repetitiva del modelo matemaético.

Se recalca que se hicieron alrededor de 46 pruebas para disefio de controlador LQR, con los indices que
correspondieron a los valores mas bajos de la evaluacion de costos “J”, que fueron obtenidas con el
programa. Con base a teoria y experimentacion se determina que LQR 2 es el que da mejores resultados,
por tal razon este controlador sera el que se implementara en la planta real en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 5

ANALISIS DE LOS RESULTADOS EXPERIMENTALES

Operacion de la planta con controladores y actuadores

Para la operacion de la planta implementando los controladores PID y LQR, se trabajara con referencia
dentro del rango de operacidn de la planta aplicado al ambito industrial, tanto para temperatura, como para
velocidad, se recalca que la planta didactica representa una secadora de granos en el ambito industrial, y
como en el capitulo 1, ya se habia definido el rango de operacion de acuerdo con estudios del secado del
maiz [28], los valores de referencia se muestran en la tabla 5.1.

| Temperatura (Temp) | Velocidad (Speed)
Referencia 3.0-4.0]v] 3.0[V]-4][V]
30.0 - 40.0 [°C] 14[Km/h] — 18[km/h]

3.9[m/s] - 5[m/s]
Tabla 5.1: Valores de referencia para operacion de la planta real con controladores PID y LQR

Las perturbaciones de la planta real se ven afectada tanto para la variable de temperatura como para
velocidad, modificando temperatura del sistema de climatizacion en la que se encuentra la planta real.

Controlador PID
Para implementar este controlador se usara herramienta grafica de Simulink®, como se muestra en el
siguiente diagrama de bloques (ver figura 5.1).

Ref_Speed - Speed_Planta
-T- ; —>P P+ PID(s) In_Temp Out_Speed peec. »{ -T- |
Ref_Temp
- In1 Outl O PID(s, In_Speed Out_Tem »{ -T-
B - =P —emp Temp_Planta : |

Planta didactica

Figura 5.1: Implementacion mediante Simulink® del controlador PID
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——————— T outl VoutV  VinV
Out Sensor de Pulsos ai0 NI_USB6009 D

Out_Speed
TEMP_PROM_25
"Data Acquisition Toolbox"

! » Il outt
not installed out Sensor de Temperatura ai2 NI_USB6009 5

VREG_PROM_ [

P In1 Outl

Out_Temp

Out Voltaje Regulador SIEMENS ai3 NI_USB6009

Analog Input

s >
-y In Sensor de Temperatura ac0 NI_USB6009
In_Speed
# >
- In Sensor de Pulsos aol NI_USB6009
In_Temp

"Data Acquisition Toolbox"
not installed

Analog Output
(Single Sample)

Figura 5.2: Planta didactica en bloques de Simulink®, adquisicion de datos

Para la implementacion del controlador PID, se estable como tiempo de muestreo 200[ms], los
parametros del controlador son los disefiados en el capitulo 4 y se muestran en la tabla 4.14.

De acuerdo con la prueba realizada los resultados obtenidos, se muestran en la figura 5.3.

VEL OCIONL

TEMPERATURA

/‘ _

Perturbacion 1

Figura 5.3: Respuesta de la planta con el controlador PID paralelo
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Figura 5.4: Respuesta de la planta con el controlador PID paralelo con perturbaciones

En la figura 5.3 se muestra la etiqueta “perturbacion 1, en la que observa cambios en la respuesta de la
planta en la variable temperatura, esto se debe a los siguientes puntos:

Al variar la velocidad de 2.8 a 3.8 [v] (13 — 19 [Km/h]), incide sobre la variable temperatura, debido a
que el controlador PID de temperatura con el fin de contrarrestar esta perturbacion, envia sefial a la planta
(resistencias eléctricas) al mayor valor posible (5 [V] — 1.25 [KW]).

A pesar de que la resistencia tiene la potencia mayor caldrica, el sistema no logra llegar a la referencia
de temperatura (2.5% de error de estado estacionario), debido a la alta velocidad que hay en ese momento
el sistema.

Lo mencionado se muestra con fines experimentales y académicos, para entender la dinamica de la
planta, pero este evento no debe ocurrir en el ambito industrial.
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En la gréfica 5.4 se observa otra respuesta de la planta con controlador PID, ante perturbaciones, para la
temperatura; la perturbacion fue contrarrestada inmediatamente, para la velocidad; el controlador intenta
mantener dentro de la referencia, pero para poder perturbar la velocidad fue necesario desestabilizar la base
del motor, lo cual causo mucha vibracion y por ende el controlador no lograba minimizar el error de estado
estacionario a cero. En la grafica 5.6 se muestra el error del controlador PID paralelo. Se recalca que esta
perturbacion forzada en la base del motor no es aplicable al ambito industrial.

A continuacion, se aplicara a la planta perturbaciones simuladas a través de bloques de pasos, con valores
de 0.2 [V], en el tiempo 800 [s] para la variable velocidad y temperatura 0.2 [V] a los 1000 [s], esto se
desarrolla en la herramienta de trabajo Simulink®

x | =

Perturbacione

Figura 5.5 a: Respuesta del sistema con controlador PID, ante perturbaciones simuladas.

\

Perturbacione

Figura 5.5 b: Respuesta del sistema con controlador PID, ante perturbaciones simuladas.
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De acuerdo a lo observado en la figuras 5.5 a, el controlador PID responde de manera adecuada,
contrarrestando las perturbaciones tanto para velocidad como para temperatura, en un tiempo menor a 3.5
[s] para velocidad tomando un valor maximo de 5%, pero para temperatura el controlador acttia de mejor
manera debido a que la dindmica de la respuesta de la variable temperatura es lenta, por lo tanto, el
controlador PID no necesita de mucho tiempo para corregir el error siendo este de valor maximo 1%, en la
figura 5.5 b se ha procedido ampliar la imagen con el fin de poder observar el sobre pico que produce la
perturbacion, se destaca que el controlador PID contrarresta estas perturbaciones muy rapido y dentro de
los rangos establecidos.

Con los resultados observados, se define que el controlador PID es un buen control para este tipo de
procesos, logra que la temperatura llegue a la referencia en un tiempo de 400 [s] aproximadamente, valor
gue es mucho menor, al definido como parametro de punto de operacion de la planta, adicional es importante
mencionar que el controlador PID responde de manera deseada ante perturbaciones, ya que logra
contrarrestarlo reduciendo el error en menos de 5 [s], para la variable de velocidad el controlador PID es
mucho mas 6ptimo el tiempo de estabilizacion es menor a 10[s], y sobre nivel porcentual es menor a 2%.

Analisis de datos de la planta con controlador avanzado LQR
La implementacion del controlador LQR en la planta real se realiza en Simulink®, tal como se muestra
en la figura 5.7.

w out

4 Voutv_LQR]
Planta Teorica2 4,':

1 [VoutT_LQR]
OBSERVADOR2 ‘J

ESTADOS estimados

Figura 5.7: Implementacién mediante Simulink® del controlador LQR en la planta didactica

Para la implementacion del controlador LQR, se estable como tiempo de muestreo 200[ms], los
pardmetros del controlador son los disefiados en el capitulo 4.

De acuerdo con la prueba realizada los resultados obtenidos, se muestran en las figuras 5.8 y 5.9.
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Figura 5.9: Respuesta del controlador LQR temperatura
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En la figura 5.8 se muestra la etiqueta “perturbacioén”, en la que se observa cambios en la respuesta de la
planta en la variable temperatura a los 1000[s], por accion del controlador vuelve al estado original en 100
[s], por lo que se ve la efectividad del control LQR, lo que es una respuesta aceptable de acuerdo con las
restricciones establecidas previamente. Algo parecido ocurre a los 3000 [s], como existe perturbacion de -
0.2 [V], respecto de la referencia, la temperatura se ve afectada y reduce su valor, pero al poco tiempo se
restablece y llega al valor de la referencia.

El tiempo de estabilizacion de la variable temperatura es menor a 600 [s] y para la variable velocidad es
menor a 20 [s] al arranque, se determina que esto ocurre debido a la caracteristicas robusta del controlador
LQR, quien busca eliminar el error en el menor tiempo posible, ocasionando para este tipo de procesos, en
el cual la variable velocidad depende de las caracteristicas mecanica del motor y sus complementos, los
mismo que fisicamente tienen dentro de sus parametros a considerar: inercia y torque.

El controlador LQR al entregar valores a la variable de velocidad, estos inciden en el motor ocasionando
que oscile alrededor del punto de referencia, posterior al arranque este efecto no se vuelve a presentar hasta
que se dé un nuevo cambio de referencia en la velocidad.

Andlisis y resultados
De acuerdo con los resultados obtenidos demuestran que los controladores PID y LQR logran controlar
las dos variables del sistema, temperatura a un rango de 35-38°C y para velocidad 14 [km/h].

Para hacer la comparacion entre los dos controladores PID vs LQR y seleccionar el de mejor respuesta,
se realizara un andlisis de la respuesta del sistema y como actdan antes las perturbaciones.

A continuacion, se muestran el resumen de los resultados obtenidos de los controladores PID y LQR,
con el fin de poder emitir un buen analisis comparativo de resultados (ver tabla 5.2.)

Controladores PID LQR
Temperatura
Tiempo de
< <
estabilizacion 4001l 600 [s]
Sobre nivel
<1[% <1[%
porcentual %l %l
Oscilaciones NA NA

Se corrige en menos de| Se corrige en menos de

Perturbaciones 5[] 420[s]

Velocidad

Tiempo de

< <
estabilizacién 6s] 40 [s]
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Sobre nivel

porcentual < 1% < 1%
Al arrancar se genera Al arrancar se genera
Oscilaciones oscilacion con valores entre | oscilacion con valores entre

01 y 38 |[v], v esta|273 y 44 |[v], y esta
desaparece a los 6[s] desaparece a los 40[s]

Se corrige en menos de| Se corrige en menos de

Perturbaciones 5[] 15[s]

Tabla 5.2: Resumen de resultados de los controladores PID y LQR

Tanto para PID como para LQR el controlador responde con rapidez ante cambios en la referencia
contrarrestando el error de estado estacionario.

En el controlador LQR, las respuestas son un poco mas lenta en comparacion con el controlador PID.
Para el controlador PID clasico, fue mucho mas facil su disefio debido a que existen herramientas
interactivas que permiten observar respuestas del sistema en ese instante, obteniendo una mayor precision
en sus parametros P, |, y D, lo que no ocurre para LQR, ya que no se encontrd herramientas interactivas que
permita disefiar con eficiencia sus parametros, por esta razon se tuvo que implementar la teoria de
controladores LQR a un programa desarrollado por los autores de la presente tesis, en la cual se realizaron
alrededor de 46 pruebas en la planta real y alrededor de 200 pruebas en el modelo matematico de la planta.

Por estas razones a pesar de que los dos controladores o responden de manera adecuada al sistema, existen
diferencias que recalcar:

Para la velocidad tiene mejor desemperio el controlador PID.

Para la temperatura, los dos controladores responden dentro de los pardmetros establecidos, pero el
controlador PID es mas répido que el controlador LQR.

El disefio o célculos de los parametros es mas complejo para el LQR en comparacion con el controlador
PID.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

El sistema identificado fue tratado como una caja negra, como se menciona en el capitulo 3 la planta
didactica fue donada por MSc. Juan Del Pozo, y por lo tanto se midieron sus entradas y salidas, y estas
fueron procesadas en el software MATLAB® en donde se obtuvo el modelo matematico que representa al
sistema, recalcando que no se trabajo con medidas, formas ni disefio de la planta didactica.

Las dos salidas del sistema para la planta didactica velocidad y temperatura se pueden controlar, todo
esto se logra con ayuda del disefio de los controladores PID y LQR. Para el controlador PID se utilizé la
herramienta de MATLAB® “PID tune”, quien entregd valores para P, I, D, con base a los parametros y
caracteristicas ingresadas por parte de los autores de esta tesis, estos parametros fueron asignados, con la
observacion de la dindmica de la planta, la forma de responder, su funcionamiento, todo con base a la
experimentacion (pruebay error). Para el controlador LQR, se usé un modelo de programacion desarrollado
por los autores, el cual permite obtener; las matrices Q y R con base a la minimizacion del costo minimo
“J”, posteriormente se aplico la instruccion de MATLAB® “Iqr”, para obtener la matriz de realimentacion
K, los polos del sistema en lazo cerrado y P (solucion de la ecuacion de Riccatti).

Se evidencia en el capitulo 5, que los controladores actian de manera Optima ante perturbaciones,
experimentalmente se evidenci6 que el controlador PID tiene mejor desempefio ante cambio en la referencia
y perturbaciones comparado con el controlador LQR, esto se debe a que la velocidad de cambio del
controlador PID mejor y mas adaptada al sistema de la planta didactica, ya que para temperatura no necesita
de una respuesta rapida, sino mas bien de una respuesta con menos error porcentual, 1o que LQR no
considera en su modelo, ya que este solo busca contrarrestar el error lo antes posible.

Se destaca que tanto el controlador PID como el controlador LQR deben ser saturadas antes de ingresar
a la planta real, ya que sus valores son superiores a los valores limites que permite como entrada la tarjeta
NI_USB6009 (0 —5 [V]).

El modelo matemaético seleccionado de 5 estados no presentd inestabilidad oculta para este sistema
MIMO, pero el mismo es de fase no minima, lo que incide en la respuesta del sistema, ya que en el arranque
su trayectoria es negativa, pero después de un tiempo minimo (menos de 4[s]), su trayectoria se vuelve
positiva, hasta alcanzar la referencias.

Se selecciono el modelo matematico descrito en el capitulo 4 con base a una “identificacion exhaustiva”
en el que se analizd los intervalos de confianza de correlacion cruzada y porcentaje de estimacion con
respecto a la comparacién 30% de los datos de la planta didactica, que no fueron incluidos en la
identificacion, con este modelo matemaético se obtuvieron los dos controladores PID y LQR.

Se disefiaron 10 controladores PID y 46 controladores LQR, la gran cantidad de pruebas permitio poder
observar y determinar que a pesar de que el controlador de una respuesta buena para el modelo matematico,
en la planta real es necesario realizar ajustes de limites de operacion y perturbaciones naturales, para la
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variable temperatura, la temperatura ambiente y para la variable velocidad la inestabilidad en la que se
encontraba la base del motor.

El disefio del controlador LQR se vuelve complejo para este tipo de sistemas (5 estados), debido a que
se debe encontrar matrices Q y R de dimension 7X7 y 2X2 respectivamente, ocasionando que se ejecuten
alrededor de 100,000 iteraciones para el disefio o seleccion del controlador.

Al observar las respuestas de los controladores, se concluye que el secado de grano es mas eficiente
aplicando este tipo de controladores, destacando que para la industria en este proceso es mejor el PID, por
su facilidad de disefio.
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RECOMENDACIONES

Se obtuvieron los datos de la planta didactica en unidades entregadas por los sensores del sistema y esta
es voltaje [V], con esta misma unidad se encontr6 el modelo matematico y a la vez se disefiaron los
controladores, al final con el fin de poder observar valores del sistema con unidades acorde a temperatura y
velocidad, grados centigrado y kilémetros por hora respectivamente, se uso el termo anemdmetro, pero es
importante destacar que con base a la experimentacion (prueba y error) trabajar con las magnitudes de los
sensores evita que se genere conflictos en la identificacion del sistema y disefio de controladores.

Al realizar pruebas en la planta se observo que es muy importante que para el control de temperatura este
implementado una parada de emergencia, ya que sin esta parada de emergencia pueden ocurrir accidentes,
debido a que las resistencias eléctricas que son las que reciben sefial del controlador pueden actuar fuera de
los limites de operacién y asi elevar la temperatura a grados centigrados alejados de la consistencia del
sentido del tacto del ser humano.

Para entregar voltaje a la resistencia eléctrica alterna, se disefio un circuito electronico de cruce por cero,
es relevante destacar que este actla de forma opuesta, lo que significa que para voltajes maximos se ingresa
cero grados de la onda y para voltaje minimo se ingresa 180 grados de la onda.

Para el controlador PID es muy importante evitar dar valores a la referencia de temperatura mayores a 4
voltios, ya que esto obliga al controlador a superar valores mayores a la saturacion.

El TRIAC que es el elemento electronico que entrega porcentaje de energia a la resistencia, su maximo
rango de operacion es de 0 a 4.8 [V], lo cual se debe considerar al momento de disefiar los controladores,
esto incide directamente en la variable temperatura.

Los rangos de operacion a pesar de ser una planta didactica estan disefiados con base a temperatura de
secado del grano de maiz del documento de investigacion [27], es recomendable trabajar en rangos definidos
ya que se pueden obtener diferentes datos para identificar un modelo matematico.
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