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Resumen

En esta tesis se presenta un estudio comparativo de dos algoritmos de identificacion
de sistemas lineales invariantes en el tiempo. Los algoritmos estan basados en el uso de
matrices operacionales. El primer método hace uso de una aproximacion de las senales
mediante la serie de Hartley. El segundo basa la aproximacién en una serie de funciones de
bloques de pulsos. Ambos algoritmos permiten estimar directamente los parametros del
modelo continuo del sistema; es decir, permiten llevar a cabo la estimacion sin tener que
discretizar el modelo. Los métodos se comparan en lo que respecta a rapidez y exactitud. Se
presentan los resultados experimentales de la aplicacion de los métodos para estimar los

pardmetros de un motor de CD de imanes permanentes.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Justificacion

El funcionamiento de los procesos industriales ha evolucionado drasticamente en las
ultimas décadas, debido principalmente al gran avance de las computadoras y de la circuiteria
digital. La automatizacion de procesos ha dado lugar a un incremento en la productividad y
competitividad de algunos sectores industriales, obligando asi a la industria a adaptarse a las
nuevas demandas del mercado y a establecer indices en sus sistemas de produccion que no
tenian tanto peso en el pasado; tales como disponibilidad, costo-eficiencia, confiabilidad,

seguridad y efectos ambientales.

Puesto que los procesos industriales estan sujetos a severos requerimientos de
competitividad y seguridad, la complejidad de los mismos es cada dia mayor y actualmente
enfrentan la necesidad de incorporar herramientas autdmatas novedosas, manipuladas por
controladores de alta calidad que permiten maximizar su eficiencia. El disefio e
implementacion fisica de un controlador requiere de un modelo de la planta a controlar que
describa suficientemente su comportamiento dindmico, y para obtenerlo se utiliza como
herramienta auxiliar la identificacion de sistemas. Este modelo permite al disefiador ajustar y
validar, mediante simulacion, los parametros del controlador a fin de obtener la respuesta que
satisfaga el comportamiento deseado del sistema.

La identificacion de sistemas es un problema que ha tenido recientemente un auge

importante debido a la aparicion de procesadores digitales, tarjetas de adquisicion de datos y
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plataformas de simulacion que facilitan la implementacion de algoritmos matematicos.
Histéricamente se ha colocado a esta linea de investigacion dentro del 4rea de control,
aunque dentro de la identificacioén de sistemas hay una convergencia de varias areas: sistemas
digitales, control, instrumentacion, procesamiento digital de sefiales, etc. La identificacion de
sistemas consiste basicamente en obtener modelos graficos (no paramétricos) o matematicos
(paramétricos) de sistemas dinamicos utilizando datos experimentales de entrada-salida. La
identificacion de un sistema se lleva a cabo ajustando parametros de un modelo dado hasta
que su salida coincida de la mejor manera con los datos de salida medidos. La identificacion
de sistemas es aplicable en areas tan diversas como: procesos quimicos, sistemas biomédicos,

sistemas eléctricos, sistemas socioecondmicos, meteorologia, hidrologia, etc. [1], [2], [3].

Ya que actualmente los sistemas dindmicos abundan en nuestro entorno, las técnicas
de identificacion de sistemas han cobrado gran relevancia, y por ello cientificos e ingenieros
dedican tiempo y esfuerzo considerable a la obtencion de modelos de los diversos procesos
estudiados [4], [5], [6]. En general, las diversas areas del conocimiento requieren modelos

exactos para fines de analisis, control, supervision, prediccion, simulacion, optimizacion, etc.

Segun [7], las estrategias actuales de disefio de controladores pueden clasificarse en
dos grupos: control convencional y control avanzado. El control convencional consistente en
el control: manual, PID, de relacion, en cascada, en adelanto o retardo de fase. Segin dicho
autor, en la actualidad el 90 % de los controladores de procesos industriales se desarrollan
bajo el esquema de control convencional. Las estrategias de control avanzado se subdividen
en: técnicas de control basadas en modelos numéricos (control predictivo, control adaptativo,
control robusto, control con modelo interno) y técnicas de control basadas en conocimiento
(sistemas expertos, control neuronal, control fuzzy). Tanto para el uso de técnicas de diseno
convencionales como técnicas avanzadas y especialmente las basadas en modelos, es

necesario un modelo matematico exacto del proceso estudiado.

También es importante mencionar que los procesos industriales requieren sistemas de
supervision, encargados de detectar y diagnosticar fallas. Con una rapida deteccion de las
fallas se pueden reducir costos de mantenimiento y evitar que pequefias anomalias del

sistema se traduzcan en fallas con consecuencias catastroficas para la planta e incluso para el
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personal que ahi labora [5], [8]. Los sistemas de deteccion de fallas se basan en la obtencion
de sintomas, de sefiales indicadoras de fallas, y su analisis para indicar la posible existencia y
localizacion de las mismas. Uno de los métodos utilizados para ello es la comparacion del

proceso con un modelo de simulacidn; a esto se le denomina diagnostico basado en modelos
[5].

El disefio de controladores y de sistemas de supervision es sélo un breve y claro
ejemplo del porqué es necesario disponer de un modelo que se ajuste de la mejor manera al

comportamiento real del sistema bajo estudio.

Los métodos numéricos y las técnicas de identificacion de sistemas aplicados al
disefio de controladores han evolucionado paralelamente [5]. El origen de las técnicas de
identificacion aplicadas a procesos con una entrada y una salida (SISO, de las siglas en inglés
Simple Input Simple Output) data de principios de la década de los 1970’s, pero fue hasta
finales de la década de los 1980°s que empezaron a aplicarse a procesos industriales [5], [9],
[10], algunas de ellas ttiles para el estudio de sistemas multiple entrada multiple salida

(MIMO, de las siglas en inglés Multiple Input Multiple Output).

1.2 Motivacion

Actualmente, los motores de CD son una de las fuentes motrices mas utilizadas en la
industria y también son muy utilizados en sistemas de control. Por ello, como ejemplo
practico de identificacion de un sistema real se propone en esta tesis la obtencion del modelo
de una planta basada en un motor de CD de imanes permanentes. Tal modelo se puede
obtener mediante varios métodos o, en la mayoria de los casos, mediante una combinacion de

los siguientes:

e Conocimiento de las leyes fisicas que rigen el comportamiento del motor.

e Informacion proporcionada por el fabricante sobre sus parametros principales.

e Identificacion experimental basada en el registro de datos de entrada-salida.

Si bien el estudio del comportamiento fisico de un motor de CD de imanes
permanentes permite obtener un modelo tedrico del mismo cuyos pardmetros principales son

proporcionados por el fabricante, es conveniente obtener y validar el modelo de forma
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experimental, mediante técnicas de identificacion. Esto permite eliminar las tolerancias de
los datos proporcionados por el fabricante y modelar efectos de los cuales no informan, como

puede ser el retardo entre la entrada y la salida.

1.3 Objetivos

El objetivo fundamental que se contempla en esta tesis es validar el procedimiento de
identificacion de sistemas en un motor de CD de imanes permanentes real, y estimar sus
pardmetros electromagnéticos en base a su modelo matematico en tiempo continuo

representado en la forma de espacio de estados.

La manera comun de estimar parametros de sistemas es discretizar primeramente el
modelo en tiempo continuo que describe la dindmica del sistema, posteriormente aplicar
algiin algoritmo de estimacioén de parametros, tal como el método de minimos cuadrados, y
finalmente convertir los parametros discretos del sistema en continuos. Sin embargo, tal

planteamiento degrada la exactitud de la estimacion [11].

Por lo tanto, en este trabajo se emplean dos algoritmos directos basados en el uso de
series ortogonales y matrices operacionales para estimar los pardmetros del motor. La
formulacion algebraica y el uso de célculo operacional reducen el problema de identificacion
de parametros a un problema de manipulacién matricial; es decir, las aproximaciones
involucradas en el procedimiento de conversion de ecuaciones dinamicas en ecuaciones
algebraicas utilizan las propiedades operacionales de las series ortogonales a fin de
transformar el modelo diferencial de entrada-salida del motor en un modelo lineal algebraico
conveniente para la solucion directa mediante el método de minimos cuadrados. Primero se
utiliza el dominio de la serie de Hartley y posteriormente el dominio de la serie de funciones
de bloques de pulsos. Se presentaran los resultados obtenidos mediante ambos algoritmos
para efecto de comparacion.

Se pretende ilustrar la ventaja de utilizar series ortogonales en la identificacion de
sistemas lineales invariantes en el tiempo, ya que poseen la caracteristica de resolver
problemas descritos por ecuaciones diferenciales recurriendo unicamente a métodos

algebraicos.
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1.4 Estructura

El contenido de esta tesis esta distribuido en seis capitulos, y se explica brevemente a

continuacion;

En el capitulo introductorio se presenta basicamente el planteamiento del problema
que se abordara durante la tesis. También se justifica la aplicacion de la identificacion de
sistemas para la obtencion de modelos que describan la dindmica de procesos estudiados en
diversas areas del conocimiento, destacando principalmente la importancia de su aplicacion
en el modelado de procesos industriales, con la finalidad de desarrollar e implementar

controladores para la automatizacion de plantas.

En el capitulo 2 se explica en qué consiste el procedimiento que debe seguirse para la
identificacion de sistemas lineales invariantes en el tiempo, también se presenta una

definicion amplia de conceptos importantes requeridos para tal proposito.

El capitulo 3 describe caracteristicas esenciales de las herramientas matematicas que
se utilizardn posteriormente para estimar los parametros del motor de CD de imanes
permanentes. Se presenta una breve resefia de la aplicacion de las series ortogonales en la
solucion de problemas descritos por ecuaciones diferenciales a través de sus diversos
dominios. Se describen caracteristicas relevantes de la estructura del célculo operacional

inherente al dominio de la serie de Hartley y al de la serie de funciones de bloques de pulsos.

En el capitulo 4 se lleva a cabo el analisis en base al conocimiento de las leyes fisicas
que rigen el comportamiento del motor de CD de imanes permanentes para obtener su
modelo matematico en la forma de espacio de estados. Se desarrolla el procedimiento general
de identificacion de pardmetros mediante matrices operacionales y se deduce el método de

minimos cuadrados para su posterior aplicacion en tal objetivo.

El capitulo 5 presenta el experimento implementado para la estimacion de parametros
del motor de CD de imanes permanentes, junto con los circuitos disefiados para medir y

acondicionar las sefiales de interés. Se muestra también la comparacion de los resultados
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experimentales de la estimacion de parametros obtenidos mediante la serie de Hartley y

mediante la serie de funciones de bloques de pulsos.

En el capitulo 6 se describen las conclusiones generales y sugerencias para trabajos

de investigacion futuros.

Finalmente, en el Apéndice se muestra el listado de los programas implementados en
Matlab 7 que se desarrollaron para llevar a cabo la estimacion de parametros mediante la
serie de funciones de bloques de pulsos y para comparar estos resultados con los obtenidos

mediante la serie de Hartley en [8].



Capitulo 2

Identificacion de Sistemas

2.1 Introduccion

El proposito de la ciencia es deducir modelos a partir de observaciones y estudiar sus
propiedades. Los modelos pueden ser de cardcter formal en mayor o menor escala, pero
tienen la caracteristica principal de intentar relacionar observaciones dentro de algin patron.
La identificacion de sistemas puede definirse como el area de teoria de sistemas que estudia
metodologias para la obtenciéon de modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir de

datos observados del sistema [11].

Se puede decir que la identificacién de sistemas se establecidé como un campo de
investigacion reconocido dentro del area de control automatico a mediados de la década de
los 1960’s, en el tercer congreso de la IFAC (de las siglas en inglés International Federation
of Automatic Control) en Londres, 1966, en el que fue presentado un articulo de vision
general sobre identificacion de sistemas (Eykhoff er al. 1966). Un afo después fue
organizado el primer simposium IFAC sobre identificaciéon de sistemas en Praga. En la

actualidad es el simposium con la serie mas larga de publicaciones en la materia [12].

Sin embargo, puesto que los sistemas dindmicos son abundantes en nuestro entorno,
la identificacion de sistemas se ha convertido en una herramienta fundamental ampliamente
utilizada en el area de ingenieria y otras areas tan diversas como ecologia, biologia y

economia. En aplicaciones de control, es fundamental la obtencion de un modelo matematico



Capitulo 2: Identificacion de Sistemas 8

mas o menos exacto del sistema, ya que la mayoria de los métodos de disefio de
controladores parten de la hipdtesis de que se dispone de un modelo parametrizado del

proceso [11].

2.2 Sistemas Dinamicos

En términos generales, un sistema es un objeto en el cual interactian variables de
diferentes tipos y producen sefiales observables. Las sefiales observables de interés son
usualmente llamadas salidas. El sistema también es afectado por estimulos externos. Las
sefiales externas que pueden ser manipuladas por el observador son llamadas entradas.
Existen otras entradas llamadas perturbaciones, las cuales pueden ser divididas en aquellas
que son directamente medibles y las que son solamente observables a través de su influencia
en la salida. La distincioén entre entradas y perturbaciones medibles es con frecuencia menos
importante para el procedimiento de modelado. Ver Figura 2.1. Claramente, la nocion de un
sistema es un concepto amplio, y no es sorprendente que juegue un papel importante en la
ciencia moderna. Muchos problemas en varias areas son resueltos en un marco conceptual

orientado al sistema [2].

Figura 2.1 Sistema con salida y, entrada u, perturbacion medible w, y perturbacion no medible v.

Un ejemplo de sistema es un avion, para cuyo desarrollo se dedica un esfuerzo
considerable a la construccion de un modelo matematico que describa su comportamiento
dinamico. Esto se requiere para los simuladores, para la sintesis de piloto automatico, y para
el analisis de sus propiedades. A lo largo de este procedimiento, se utiliza un analisis fisico a
fondo considerable, asi como también experimentos de tunel de viento, y la fuente de

informacion mas importante proviene de las pruebas de vuelo [2]. Otro ejemplo podria ser el
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mecanismo vocal humano, el cual produce el habla mediante la creacion de fluctuaciones en
la presion actstica. Los diferentes sonidos corresponden a diferentes patrones en las
variaciones de la presion acustica, y el sistema vocal humano produce un discurso inteligible
al generar secuencias particulares de esos patrones. La salida de este sistema es la sefial de
voz, la cual puede ser representada matemdticamente por la presion aclstica como una
funcion del tiempo [13]. Los sistemas de estos ejemplos son dindmicos, lo que significa que
el valor de salida actual depende no Unicamente de los estimulos externos actuales, sino

también de los valores previos.

2.3 Modelos

Al interactuar con un sistema, se requiere algin concepto de como sus variables se
relacionan con otras. Con una definicién amplia, se puede llamar a tal relacion supuesta entre
sefiales observadas un modelo del sistema; basicamente, un modelo es una herramienta que
permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de experimentar sobre él.
Evidentemente, dependiendo de la aplicacién, los modelos varian en su grado de
sofisticacion y formalismo matematico [2]. En esta seccion se describen, de manera general,

los tipos de modelos, su uso y como se pueden construir.

2.3.1 Tipos de Modelos y su Uso

Sin duda, en la vida diaria muchos sistemas se relacionan con el uso de modelos
mentales, también conocidos como intuitivos o verbales, los cuales no involucran ninguna
formalizacion matematica. Por ejemplo, para conducir un auto se requiere saber que girar el
volante a la izquierda induce una vuelta a la izquierda, junto con informacion sutil construida
en la memoria muscular. La importancia y el grado de sofisticacion de lo tltimo deberia, por

supuesto, no ser subestimada [2].

Para ciertos sistemas es apropiado describir sus propiedades utilizando tablas
numéricas y/o graficas. A las descripciones de este tipo se les llama modelos grdficos o no
paramétricos. Los sistemas lineales, por ejemplo, pueden ser descritos por su respuesta al
impulso o escalon, o por medio de su funcion de transferencia. La representacion grafica de

¢éstos es muy utilizada para varios propdsitos de disefo.
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Los modelos matemdticos o paramétricos describen las relaciones entre las variables
del sistema en términos de ecuaciones diferenciales o de diferencia. Estos modelos pueden
ser posteriormente caracterizados por un numero de adjetivos (continuo en el tiempo o
discreto en el tiempo, concentrado o distribuido, deterministico o estocastico, lineal o no
lineal, etc.) que significan el tipo de ecuacion de diferencia o diferencial utilizada. El uso de
modelos matematicos es inherente a todas las areas de ingenieria y fisica. De hecho, la mayor
parte del area de ingenieria enfrenta el problema de como elaborar buenos disefios basados en
modelos matematicos. También son utiles para simulacion y prediccion, lo cual se utiliza

ampliamente en areas no técnicas como economia, ecologia y biologia.

El modelo utilizado en la simulaciéon de un sistema en computadora es un programa.
Para sistemas complejos, este programa puede ser construido por medio de muchas
subrutinas interconectadas y tablas de busqueda, y podria ser no viable resumirlo
analiticamente como un modelo matematico. Se utiliza el término modelo de software para
tales descripciones computarizadas. Estos modelos han venido a jugar un papel

incrementalmente importante en la toma de decisiones para sistemas complicados.

2.3.1.1 Clasificacion de los Modelos Matematicos o Paramétricos

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

estadisticos [4].

El modelo de un sistema es estatico cuando la salida depende unicamente de la
entrada en ese mismo instante, por ejemplo el modelo de un resistor. En estos modelos existe
una relacion directa entre entrada y salida, independiente del tiempo. Un modelo dindmico es
aquél en el que las salidas evolucionan con el tiempo tras la aplicacién de una determinada
entrada, por ejemplo el modelo de un circuito RC. En estos ultimos, para conocer el valor
actual de la salida es necesario conocer el tiempo transcurrido desde la aplicacion de la

entrada.
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Los modelos continuos trabajan con sefiales continuas, y describen al sistema
mediante ecuaciones diferenciales. Los modelos discretos trabajan con sefiales muestreadas,

y quedan descritos mediante ecuaciones de diferencias.

En los modelos concentrados no se considera la variaciéon de parametros en funcion

del espacio, como ocurre en los modelos distribuidos.

Por lo tanto, todo modelo matematico o paramétrico consta de una o varias
ecuaciones que relacionan la entrada y la salida. De ahi que a los modelos matematicos se les
conozca mas comunmente como modelos paramétricos, ya que pueden definirse mediante

una estructura y un numero finito de pardmetros.

2.3.2 Construccion de Modelos

Baésicamente, un modelo debe construirse a partir de datos observados. Por ejemplo,
el modelo mental de la dinamica de conducir un auto se desarrolla a través de experiencia de
manejo. Los modelos graficos se construyen a partir de ciertas mediciones. Los modelos
matematicos pueden desarrollarse a través de dos trayectorias (o una combinacion de ambas).
La primera trayectoria consiste en dividir el sistema en subsistemas, cuyas propiedades son
bien entendidas por la experiencia previa. Esto significa que se cuenta con trabajo empirico
previo. Estos subsistemas se agrupan matematicamente y se obtiene un modelo de todo el
sistema. Esta trayectoria es conocida como modelado y no necesariamente involucra alguna
clase de experimentacion en el sistema real. El procedimiento de modelado es muy
independiente de la aplicacién y con frecuencia tiene sus raices en la tradicion y técnicas
especificas en el area de aplicacion en cuestion. Las técnicas basicas tipicamente involucran
la estructuracion del proceso en diagramas de bloques consistentes de elementos simples. En
la actualidad, se ha incrementado el uso de la computadora para llevar a cabo Ia
reconstruccion del sistema a partir de estos bloques simples, dando como resultado un

modelo de software en lugar de un modelo matematico [2].

La segunda trayectoria para obtener modelos tanto matematicos como graficos esta

directamente basada en experimentacion. Las sefiales de entrada y salida del sistema son
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registradas y sometidas a andlisis de datos a fin de deducir un modelo. Esta trayectoria se

llama identificacion de sistemas.

De cierto modo, existe una pantalla impenetrable pero transparente entre el mundo de
descripciones matematicas y el mundo real. Se puede ver a través de esta ventana y comparar
ciertos aspectos del sistema fisico con su descripcidn matematica, pero nunca es posible
establecer alguna conexion exacta entre ellos. En términos practicos, se debe tomar una
vision pragmatica de los modelos, ya que un modelo complejo y detallado en demasia puede
contener parametros imposibles de estimar y/o dificiles de analizar. En contraparte, un
modelo demasiado simplificado no es capaz de exhibir caracteristicas importantes del
sistema. Por consiguiente, la aceptacion de modelos debe estar guiada por la “utilidad” antes
que por la “verdad”; es decir, un modelo debe reproducir con suficiente exactitud, para los

fines deseados, las caracteristicas mas importantes del sistema objeto de estudio.

2.4 Procedimiento de Identificacion de Sistemas

La identificacion de sistemas enfrenta el problema de construir modelos matematicos
de sistemas dinamicos basados en los datos observados del sistema, por ello, es necesario
llevar a cabo el proceso siguiendo una metodologia. En la siguiente seccion se explica en qué

consiste cada paso del procedimiento de identificacion de sistemas.

2.4.1 Entidades Basicas

Esencialmente, la construcciéon de un modelo a partir de datos involucra tres

entidades basicas [2]:

1. Un conjunto de datos.
2. Un conjunto de modelos candidatos; una estructura modelo.
3. Una regla mediante la cual los modelos candidatos pueden evaluarse utilizando

los datos, tal como la regla de minimos cuadrados.

El procedimiento de identificacion de sistemas posee un flujo 16gico natural. Recopila
los datos, elige un conjunto de modelos y elige el mejor modelo del conjunto, como se

describe a continuacion.



Capitulo 2: Identificacion de Sistemas 13

1. Registro de datos. Se registran los datos de entrada-salida durante un experimento
de identificacion especificamente disefiado, donde el usuario puede determinar
cuales sefiales medir y cuando medirlas, de modo que los datos ofrezcan la
maxima informacion posible. En algunos casos el usuario puede no tener la
posibilidad de manejar el experimento, pero puede utilizar los datos a partir de la

operacion normal del sistema.

2. Conjunto de modelos. Se determina un conjunto de modelos candidatos
especificando dentro de cudl coleccion de modelos se buscara el adecuado. Esto
es, sin duda, la eleccion mas importante y, al mismo tiempo, la mas dificil del
procedimiento de identificacion de sistemas. Es aqui donde se requiere combinar
un conocimiento a priori, intuicion, ingenio y analisis a fondo con propiedades
formales de modelos. Algunas veces el conjunto de modelos se obtiene después
del modelado cuidadoso. Un modelo con algunos parametros fisicos desconocidos
se construye a partir de leyes fisicas basicas y otras relaciones bien establecidas.
En otros casos se pueden emplear modelos lineales estdndar, sin hacer referencia
a los principios fisicos. A éstos se les llama modelos de caja negra. El conjunto
de modelos con parametros ajustables con interpretacion fisica puede, por lo

tanto, ser llamado conjunto de modelos de caja gris.

3. Determinacion del mejor modelo en el conjunto, guiado por los datos. Este es el
método de identificacion. La evaluacion de la calidad del modelo estd basada
tipicamente en cémo los modelos actiian cuando intentan reproducir los datos
medidos. Las aproximaciones basicas a esto seran tratadas independientemente de

la estructura modelo que se utilice.
En la Figura 2.2 se muestra el diagrama de flujo del procedimiento de identificacion
de sistemas [2].
2.4.2  Validacion del Modelo

Una vez que se elige un modelo particular, el tnico en el conjunto que mejor describe

los datos de acuerdo al criterio elegido, solo resta probar si es suficientemente bueno; es
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decir, si es valido para su propodsito. Tales pruebas son conocidas como validacion del
modelo, e involucran varios procedimientos para evaluar como el modelo se relaciona con los
datos observados, con el conocimiento previo, y con su proposito. Un comportamiento
deficiente del modelo en estos aspectos lleva a rechazarlo, mientras que un buen desempeio
desarrollard una cierta confianza en ¢él. Un modelo nunca se puede aceptar como una
descripcion final y verdadera del sistema. Mas bien, puede en el mejor de los casos ser
considerado como una descripcion suficientemente buena de ciertos aspectos que son de

particular interés para el usuario [2].

Conocimiento
previo

'

Disefio
del ]
experimento
Datos
Eleccion
del I ———
modelo
Eleccion
del criterio |-e—
de ajuste
Calculo del modelo [
Validacion No aprobado
del ————————
modelo Regresar
Aprobado

Figura 2.2. Diagrama de flujo del procedimiento de identificacidon de sistemas.
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Posteriormente que se lleva a cabo el flujo logico natural del procedimiento de
identificacion de sistemas, es altamente probable que el modelo obtenido no pase las pruebas
de validacion. En estos casos es necesario regresar y revisar los pasos del procedimiento. Si
se llega a la conclusion de que el modelo no es valido, se deben revisar los siguientes

aspectos como posibles causas [2]:

¢ El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacion
sobre la dinamica del sistema.

e La estructura modelo elegida no es capaz de proporcionar una descripcion del
sistema suficientemente buena.

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

La mayor parte de una aplicacion de identificacion consiste en realidad en enfrentar
estos problemas, en particular el segundo, de modo iterativo, guiado por informacion previa y

por los resultados de intentos anteriores.

2.5 Espacio de Estados

Es importante mencionar que la forma mas apropiada de describir la dinamica de los
sistemas continuos lineales invariantes en el tiempo es mediante ecuaciones diferenciales, por
ello, los modelos en espacio de estados son muy utilizados para representar sistemas de

control 6ptimo [11],

ix(z‘) = Ax(t)+ Bu(t) (2.1)
dt
y(t) = Cx (1) + Du(r) (2.2)

donde x(¢) es el vector de estado n—dimensional, u(¢) es el vector de entrada p—dimensional,
y(t) es el vector de salida g—dimensional, 4, B, C y D son matrices constantes que estan

definidas por los parametros del sistema. Generalmente, el valor de p y ¢ es menor que el de

n. El caso especial de un sistema SISO (una entrada y una salida) ocurre cuando p =¢q = 1.
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Las variables de estado de un sistema se definen como un conjunto minimo de

variables x,(¢), x,(t), ... , x,(¢), cuyo conocimiento en cualquier tiempo ¢,, y el

conocimiento de la informacion de la entrada de excitacion que se aplica subsecuentemente,

son suficientes para determinar el estado del sistema en cualquier tiempo ¢ > ¢, [14].

La caracteristica basica de la formulacion en variables de estado es que los sistemas
lineales y no lineales, variantes e invariantes en el tiempo, de una o multiples variables se
pueden modelar en una forma unificada. El estado de un sistema se refiere a las condiciones

pasadas, presentes y futuras del mismo [14].

La representacion de modelos mediante ecuaciones de estado posee atributos utiles:
primero, su forma contribuye a un entendimiento intuitivo del comportamiento de muchos
sistemas dinamicos; segundo, se dispone de técnicas computacionales eficientes para

resolverlas; y tercero, se dispone de una gran cantidad de teoria para analizarlas [15].

Asi, el problema de identificacion de sistemas se puede plantear como la estimacion
de los elementos de las matrices 4, B, C'y D de (2.1) y (2.2), a partir del registro de datos de

entrada-salida muestreados [11].

Una manera comun de estimar parametros de sistemas es convertir primeramente la
ecuacion diferencial (2.1) que describe la dinamica del modelo en tiempo continuo en una
ecuacion de diferencias para el modelo en tiempo discreto, posteriormente aplicar algin
algoritmo de estimacion de parametros, tal como el método de minimos cuadrados, y
finalmente convertir los parametros discretos del sistema en continuos. Tal planteamiento
involucra dos conversiones, lo cual no solamente consume tiempo computacional, sino

también degrada la exactitud de la estimacién [11].

Por lo tanto, es ventajoso utilizar algoritmos directos para estimar parametros de
sistemas continuos. El primer paso es calcular la integral de la ecuacion de estado (2.1) con
respecto al tiempo, para ello se recurre a algin método que aproxime las integrales en
términos de los datos muestreados de entrada-salida [11]. Al mismo tiempo, este método

mantendra sin cambios el significado fisico de los parametros. Existen muchos algoritmos
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propuestos de ese tipo, tales como las series ortogonales, el planteamiento del filtro de

estado, etc.

2.6 Conclusiones

En el presente capitulo se ha presentado la def