CENTRO DE INVESTIGACION Y DE ESTUDIOS
AVANZADOS DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

UNIDAD ZACATENCO

DEPARTAMENTO DE CONTROL AUTOMATICO

Identificacion paramétrica de un

servomecanismQ mediante un
algoritmo de Minimos Cuadrados

Modificado

TESIS

Que presenta

ING. ABRAHAM EDUARDO RIVERA UGALDE

Para obtener el Grado de:

MAESTRO EN CIENCIAS

EN LA ESPECIALIDAD DE
CONTROL AUTOMATICO

Director de la Tesis:

Dr. Rubén Alejandro Garrido Moctezuma

Ciudad de México Diciembre 2020



A mi Padre, Madre y Herma-
na por siempre estar a mi lado
y creer en mi.



Agradecimientos

Gracias a mi Padre, ya no estas conmigo fisicamente pero se que estas conmigo siempre,
a mi Madre por siempre apoyarme y motivarme, a mi Hermana por siempre escucharme y
alentarme, a mis Amigos Jose Luis, David y Alejandra por motivarme, alentarme, escucharme,
creer en mi y por extenderme su mano cuando sentia que ya no podia mas. Gracias por no
dejarme solo y estar conmigo cuando estaba a punto de rendirme.

Un especial agradecimiento al Dr. Rubén Alejando Garrido Moctezuma por creer en mi,
por apoyarme, dedicar su tiempo, por su paciencia y por extenderme su mano en un momento
dificil de mi vida.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia(CONACYT) por el apoyo otorgado, gracias
al departamento de control automatico del CINVESTAV IPN por la educacién recibida.



Resumen

En el presente trabajo se realiza un andlisis comparativo entre algoritmos de identifi-
cacion en linea y fuera de linea en la estimacién de parametros de un servomecanismo de
CD. Los algoritmos bajo estudio son los métodos Gradiente, Minimos Cuadrados y Minimos
Cuadrados Modificado. Estos se prueban empleando mediciones obtenidas de un prototipo
de laboratorio con el fin de estimar un modelo de cuatro parametros del servomecanismo de
Corriente Directa. La idoneidad de los parametros estimados se evaliia mediante su empleo en
el calculo de una ley de control que tiene como fin el seguimiento de una trayectoria variante
en el tiempo y se emplean varios indices de desempeno para llevar a cabo un estudio compa-
rativo. Los resultados obtenidos permiten concluir que el algoritmo de Minimos Cuadrados
Modificado puede sintonizarse para obtener respuestas rapidas en el tiempo en comparacion
con los algoritmos Gradiente y de Minimos Cuadrados, produciendo estimados que producen
esencialmente el mismo desempeno en tareas de seguimiento de trayectoria comparado con
los otros algoritmos bajo prueba.

Palabras clave: Servomecanismo de CD, Identificacién Paramétrica, Método del Gra-
diente, Método de Minimos Cuadrados, Matriz de Covarianza, Excitacién Persistente, Segui-
miento de trayectoria.

Abstract

The aim of this work is to perform a comparative study of several online parameter
identification algorithm for estimating the parameters of DC servomechanism. The online
estimation algorithms employed in the study are the Gradient, Least Squares and Modified
Least Squares methods. They are tested using measurements obtained from a laboratory
prototype for estimating a four-parameter model of DC servomechanism. The pertinence of
the parameter estimates is assessed by using them for computing a trajectory tracking control
law, and several performance indexes are used to this end to carry out a comparative study.
These outcomes permit concluding that the Modified Least Squares algorithm may be tuned
to obtain a faster time evolution compared with the Gradient and Least Squares algorithms
while obtaining parameter estimates producing essentially the same performance when used
in a tracking trajectory task than those obtained with the other algorithms under test.

Keywords: DC servomechanism, Parameter Identification, Gradient method, Least Squa-
res method, Covariance Matrix, Persistency of Excitation, Trajectory tracking.
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Capitulo 1

Introduccion

En anos recientes, la actividad en el campo de la automatizacion ha aumentado debido
a que los fabricantes exigen un mejor rendimiento en el control de los servomecanismos los
cuales son parte importante de muchos procesos de manufactura. La seleccion adecuada de
un servomecanismo para desempenar una funcion en especifico en la industria es un elemento
clave para lograr un control tanto en posiciéon como en velocidad. Los servomecanismos son
importantes en la industria con una gran variedad de aplicaciones en el area de la roboti-
ca, en el campo de las telecomunicaciones, en el control de posicionamiento de antenas, en
domdtica, en los sistemas de corte de metal y madera o en el Control Numérico Computari-
zado (CNC) debido a que se requiere un alto grado de precision y exactitud. También se
aplican en los sistemas de seguimiento solar, en los vehiculos auténomos o en cualquier siste-
ma donde se requiera un control preciso en posicién y velocidad |1]. Algunas de las ventajas
en los servomecanismos basados en motores de Corriente Directa (CD) son su bajo costo,
su confiabilidad y su facil mantenimiento, haciéndolos ampliamente utilizados. Ademaés, es
posible aplicarles diversas técnicas de control en posicién y velocidad |2, [3]. El objetivo de
control en un servomecanismo es asegurar que el motor siga una cierta referencia constante
o variable en el tiempo con la mejor precision posible [4]. Para aplicar una ley de control en
posicion se requiere un sensor que permita medir la posiciéon angular o lineal del motor de

CD.

Comunmente el algoritmo de control mas utilizado para tareas de posicionamiento en un
servomecanismo de CD es la ley Proporcional Integral Derivativa (PID) [3| 5], pero existe
una gran variedad de algoritmos que se pueden aplicar para cumplir dicha tarea como leyes
de control adaptable [6], leyes de control basadas en Légica Difusa [7], control por Modos
Deslizantes [8], control H,, [9] o una ley de control digital robusta [10], por mencionar algunas.
En el diseno de controladores para servomecanismos se deben tener en cuenta la magnitud
y las variaciones que tiene senal de entrada cuando se aplica una ley de control, el error
en estado estacionario, el error de seguimiento y el efecto de las perturbaciones [11]. En el
caso donde se ocupan controladores basados en el modelo matematico de un servomecanismo
también es necesario identificar los parametros de su modelo.

La identificacion de parametros o estimacion paramétrica es un tema importante en la
teoria de Control Automatico. Es una herramienta para el desarrollo de algoritmos de con-
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trol basados en modelos matemaéaticos de una planta o un sistema dindamico. Los métodos
de identificaciéon de parametros se pueden clasificar como métodos de estimacion en linea
y fuera de linea, cada uno de ellos presentando ventajas y desventajas. El método de esti-
macién paramétrica en linea es uno de los mas utilizados y es un componente clave para el
diseno de controladores adaptables [12]. La identificaciéon paramétrica se realiza mediante la
minimizacion de una funcién dependiente del error entre las salidas medibles del modelo y
del proceso. Los métodos de identificacién mas utilizados son el algoritmo Gradiente |13] |14]
15] y el de Minimos Cuadrados. Este iltimo se puede implementar tanto en linea como fuera
de linea [13] |14, |16} 12, |17]. Un aspecto importante que se debe considerar en el proceso de
la identificacién paramétrica es el concepto de Excitacion Persistente, el cual se describira en
el Capitulo 2]

Los algoritmos de identificacion minimizan un criterio de desempeno que es funcion del
error de prediccion definido por la diferencia entra la salida estimada mediante un modelo y
la salida medida del sistema a identificar. El algoritmo Gradiente [18| |19] es el mas simple
de implementar y consiste en minimizar el error de prediccién instantaneo. La desventaja
que presenta es que puede tener un tiempo mayor de convergencia. El principio en el cual
se base el algoritmo de Minimos Cuadrados [20, 21} 22| es el de minimizar la integral del
error de prediccién cuadratico. Una de sus desventajas es que la matriz de covarianza, la
cual corresponde a la ganancia de adaptacion, pierde rango bajo condiciones de Excitacion
Persistente lo que impide la estimacion paramétrica después de que transcurre un periodo de
tiempo.

Existe una alternativa para contrarrestar esta desventaja presente en el algoritmo de
Minimos Cuadrados como es la implementacién de un factor de olvido |13, |14] el cual evita que
la matriz de covarianza pierda rango. Otra variacion del algoritmo de Minimos Cuadrados es
el algoritmo de los Minimos Cuadrados de Distancias Ortogonales (MCDO) [23]. Este método,
el cual es fuera de linea, toma en cuenta los errores tanto en la variable independiente como
en la dependiente.

Una de las propuestas de este trabajo es implementar un algoritmo de Minimos Cuadrados
Modificado para la estimacién de los parametros de un servomecanismo de CD. Se inspira
en el algoritmo de Minimos Cuadrados con Factor de Olvido al cual se le anade un término
constante a la ecuacién diferencial que genera a la matriz de covarianza lo que permite
establecer varias propiedades de convergencia en el error de identificacion, en la estimacion
de los parametros y en el calculo de la matriz de covarianza. Este algoritmo de Minimos
Cuadrados Modificado fue propuesto por Wu [24] y no se ha reportado su empleo utilizando
experimentos en tiempo real.

1.1. Objetivo

Aplicar tres algoritmos de identificacion paramétrica en linea en un servomecanismo de
CD mediante experimentos en tiempo real con la finalidad de realizar una comparacion en los
parametros estimados obtenidos y su velocidad de convergencia entre algoritmos. Con esta
informacion se realizar analisis comparativo de desempeno entre los parametros estimados
obtenidos mediante la implementacién de un controlador por seguimiento de trayectoria.
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1.2. Metas principales

i - Aplicar los algoritmos en linea Gradiente, Minimos Cuadrados y Minimos Cuadrados
Modificado para estimar los parametros un modelo de cuatro pardmetros de un servo-
mecanismo de CD.

ii — Comparar los resultados obtenidos con los algoritmos en linea con aquellos obtenidos
con un algoritmo de Minimos Cuadrados fuera de linea.

iii - Implementar los algoritmos propuestos en una plataforma experimental y realizar expe-
rimentos en tiempo real.

iv - Hacer un anélisis de desempeno de los parametros estimados obtenidos por los algoritmos
de identificaciéon mediante la implementacion de un controlador por seguimiento de
trayectoria.

1.3. Estructura del documento

Este trabajo de tesis se encuentra dividido en cinco capitulos constituidos de la siguiente
manera:

En el Capitulo 2 se presentan algoritmos de identificaciéon de paramétrica utilizados.

En el Capitulo 3 se da una descripcién general del modelo matematico de un servomeca-
nismo de CD, el filtrado de las senales disponibles a través de mediciones y la construccién
de su regresion lineal.

El Capitulo 4 describe la plataforma experimental utilizada para la obtencién de los
parametros. Se presentan los experimentos realizados en tiempo real al utilizar los algoritmos
de identificacion descrito en el Capitulo [2| y el andlisis comparativo entre los resultados
obtenidos. Se muestra también un analisis de desempeno obtenido al emplear los parametros
estimados en el diseno de una ley de control para seguimiento de trayectoria.

Finalmente, el Capitulo 5 presenta las conclusiones de este trabajo de tesis y el trabajo
futuro a desarrollar.



Capitulo 2

Algoritmos de identificacién
paramétrica

En este capitulo se mostraran algunos de los algoritmos de identificacién paramétrica
hallados en la literatura tales como el algoritmo Gradiente, Minimos Cuadrados, Minimos
cuadrados con Factor de Olvido y la propuesta de un algoritmo de Minimos Cuadrados
Modificado.

2.1. Introducciéon

Los métodos de identificaciéon paramétrica son utilizados para obtener parametros esti-
mados de modelos de sistemas dindmicos lineales y no lineales. La identificacion se puede
realizar tanto en linea como fuera de linea. La identificacion fuera de linea es preferible cuan-
do existe suficiente tiempo para ejecutarla y suponiendo que los parametros a estimar son
constantes. Por otro lado, la estimacién en linea permite mantener un seguimiento de los
pardmetros mientras éstos cambian durante la operacién del sistema [13| |14].

Existe una variedad de algoritmos de identificacion, en el caso de esté trabajo se utilizan
los siguientes

e Algoritmo Gradiente

e Algoritmo de Minimos Cuadrados (MC)

e Algoritmo de Minimos Cuadrados con Factor de Olvido (MCFO)
e Algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (MCM)

Para comenzar el estudio de los algoritmos de identificacién es necesario definir un modelo
compuesto por las senales del sistema que son medibles a través de sensores o estimadas
por un proceso de filtrado; este es conocido como modelo de regresion y es mostrado a
continuacion

2=¢"0 =101 + dabs + ¢35+ - - + Py (2.1)
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donde z es una variable independiente de los parametros a estimar y se considera la variable
de salida, 0 = [0;,0,,03,---,0,]" es el vector paramétrico compuesto por pardmetros
desconocidos y ¢ = [¢1, ¢2, d3,- -+, dn] se conoce como el vector regresor compuesto por
las senales medibles y es dependiente del tiempo ¢. Notar que z no necesariamente corresponde
a la salida del sistema.

El error de prediccién o error de estimacién esta compuesto por la diferencia entre
la salida estimada 2 y la salida medida z definido de la siguiente manera

e=5—2=¢0—-0'0=9¢'0=0"¢ (2.2)

donde # = 0 — 6 se define como el error de estimacién paramétrica.

2.2. Algoritmo Gradiente

El algoritmo Gradiente es el método de estimacion més sencillo de los estudiados en este
trabajo. Su objetivo es minimizar el indice de desempeno 6 funcién de costo J definido
a continuacion

J=é? (2.3)

donde e es el error de prediccion ([2.2)).

La minimizacion se ejecuta mediante la actualizacién de los parametros estimados 6. Esto
se realiza mediante el calculo del gradiente con respecto a los parametros estimados, es decir

. 0(e?) -
j= ) (2.4)
ol
Para minimizar indice de desempeno es necesario que J sea negativo, por lo que se elije
a 6, como

. O(e?
b= g2 K >0 (2.5)

00

donde K € R™" es constante.

Sustituyendo la ecuacién (2.5)) en la ecuacién (2.4) se obtiene

(oY
J= K( aé) (2.6)

Se sabe que el gradiente del error de estimacién ([2.2)) con respecto a los pardametros
estimados es
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Por lo tanto, el gradiente del error de estimacion cuadratico se calcula como se muestra
a continuacion

o(e? 0
() 52 _ 50 (2.7)
00 00
De la ecuacién ([2.5) y la ecuacién ([2.7)), se obtiene
6 =—2Kpe=—Tgpe; I =2K>0 (2.8)

La matriz [' € R™*" es constante positiva definida y se denomina ganancia de estimacién.
Finalmente, la ecuacién ([2.8)) corresponde al algoritmo Gradiente.

2.3. Algoritmo de Minimos Cuadrados (MC)

El algoritmo de Minimos Cuadrados fue propuesto a finales del siglo XVIII por Karl
Friedrich Gauss y fue utilizado para estimar la 6rbita entre planetas y asteroides. Este método
minimiza la suma de los cuadrados de la diferencia entre los valores observados actuales y
los calculados [13].

El algoritmo de MC [13] 14, 12] se genera mediante la minimizacién del error de prediccién
total y puede ser aplicado a una larga variedad de problemas ya que cuenta con una mejor
convergencia de estimacién en comparacion con el algoritmo Gradiente. La funcién de costo
del algoritmo de MC dependiente del error de prediccion esta dada por

J= /O ()2 = /0 t (6 (r)ite) - z(T))QdT (2.9)

Derivando parcialmente con respecto a 6 la ecuacion (2.9)) e igualando a cero se obtiene

aj/X¢<>m> () ar] =0
/gzﬁ () Z(T))dT:O

Realizando las operaciones indicadas por el paréntesis dentro de la integral y usando la
propiedad de separacion de la suma y resta de integral se obtiene

2 [ [otr)6 0100 — o)2(r)ar =0

2/; [gb(t)ngT(T)dT}é(t) - 2/ (qb(t)z(7)>d7‘ —0 (2.10)

y despejando de la ecuacién (2.10) la variable 0(t) para asf calcular los estimados se obtiene
[ otmeT )i = [ o
=P t)/ o(m)z(T)dr (2.11)
0
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~1
donde P(t [ fo dT:| se denomina matriz de covarianza. Un requisito necesario

para que ex1sta la inversa de P(t) es que se cumpla la condicién de Excitacion Persistente
(EP) que garantiza la convergencia de los pardmetros estimados a sus valores reales, La
condicién de EP considera que existen constantes ag, a1 y Ty > 0 tales que para cualquier
t > 0, se cumple

t+To
arl > —/ T)dT > apl (2.12)

Para conocer el cambio de P(t) con respecto al tiempo es necesario derivar P(t)~! de la

manera siguiente
d _ d ¢
Glror] 5[ [ omeTmar

—" (2.13)

asumiendo ¢(0) = 0y suponiendo que la inversa de P existe y tomando en cuenta que
PP~! =1, se puede obtener P

0= i[PP‘ 1]
0=PP~ +Pjt [P 1}
—pp! :P% I
P=—Ppop"P; P(0)>0 (2.14)

derivando con respecto al tiempo (2.11)) y usando las ecuaciones (2.2)) y (2.14) se obtiene el
cambio de # respecto al tiempo, i.e.

6— %[P(t) thb(T)z(T)dT]

t

=P i ¢(1)2(T)dT 4+ Po(T)2(T)

= —Ppop' P | ¢(1)z(T)dT + Pz
0

= —P¢ [ngP o(r)z(T)dT — Z(T)]

0
= —PoloT0— =(r)]
= —Poe (2.15)
Finalmente, las ecuaciones siguientes corresponden al algoritmo de Minimos Cuadrados
e (bTé —z
P=—Pgpsp"P; P(0) >0
é = —Poe

| [
= | =
= RIS

N
—_
=
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Es importante notar que P se debe inicializar tal que P(0) > 0 y por simplicidad puede
ser diagonal.

2.4. Algoritmo de Minimos Cuadrado con Factor de
Olvido (MCFO)

El algoritmo de Minimos Cuadrados con Factor de Olvido es una técnica muy 1util para
la estimacion de pardmetros de sistemas variantes en el tiempo. En comparaciéon con el
algoritmo de MC, el algoritmo MCFO tiene un error de estimacion menor debido a que evita
que la matriz de covarianza pierda rango mientras evoluciona con respecto al tiempo, algo
que si sucede con el algoritmo MC sin factor de olvido ( - ([2.15)). La idea principal del
MCFO es dar menos peso a las estimaciones pasadas y dar mas importancia a las estimaciones
recientes. El factor de olvido se incorpora en la funcién de costo del algoritmo de MC mediante
una funcion exponencial que representa un peso sobre la estimacion, siendo el criterio de
minimizacion del MCFO el siguiente

J= /0 ' g8i-m) <¢T(7)é(t) - 2(7')>2d7' (2.16)

donde el pardmetro 8 > 0 es el factor de olvido, derivando parcialmente con respecto a 6 la
ecuacion (2.16]) e igualando a cero se obtiene

%[/Ot e Bt=7) (qu(T)é(t) B Z(T)>2d7-] 0

2 /0 t e BT g (7) (¢T(T)é(t) . z(T))dT ~0

realizando las operaciones indicadas por el paréntesis dentro de la integral y usando la pro-
piedad de separacion de la suma y resta de integral se obtiene

2 /0 t ()0 T (D)0(E) — A 6(r)z(7) | dr = 0

o[ [ oo arin -2 [ Domamar =0 @)

A partir de la ecuacién (2.17)) se despeja la variable é(t) para realizar un cdlculo directo
de los estimados

[ /Ot6‘5(t—T)¢<T)¢T(7‘)dT}QA(t): /te_ﬁ(t_ﬂ o(r)2(r)dr

0

0(t) =P(1) /0 e ()2 () (2.18)

-1
donde P(t [ fo (1)¢"(T)dr| . De la misma forma que el algoritmo de MC, se

debe cumphr con la cond1c10n de EP (2.12)) y se supone que existe la inversa de P(t). Para
conocer el cambio de P(t) con respecto al tiempo se deriva P(t)~! obteniéndose
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HPo) =S [ [ e romeT ]

=007+ [ [0t

00" | B0 ()6 (7)dr
0

donde P71 = fg e PE="(1)¢T (7)dr. Esta expresién se sustituye en la igualdad anterior para
obtener

d

P07 =po — pP (2.19)

Tomando en cuenta la ecuacién (2.14) se tiene que £ [P(t)_l] — —P~'PP~' Igualando
esta tiltima identidad con (2.19) permite obtener P

—P' PP =¢p" — pP!
P =3P — Pys'P;  P(0) >0 (2.20)

Derivando respecto al tiempo la ecuacién ([2.18]) produce

o :% [P(t) /0 t e*B(t’T)gb(r)z(T)dT}

o] /0 B g(r)a(r)dr]| + P /0 50D g(r)2(r)dr

t t
=P [gbz—ﬁ/ e_B(t_T)qb(T)z(T)dT] —|—P/ e P (1) 2(T)dT
0 0
t
— Pz + / =P (1) 2(7)dr [P - ﬁP]. (2.21)
0
Sustituyendo las ecuaciones (2.2)), (2.18) y (2.20)) en la ecuacion (2.21)) finalmente conlleva

al siguiente resultado
: t
0 =Pz + / e g (r)2(7)dr | BP — Poo! P — 5P|
0

=P¢z — Ppp' P /0 t e P (1) 2(7)dr

=P¢z — Poo' 0

—P¢ [z _ ¢Té]

—_ Po [ngé - z]

— — Pge (2.22)
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Finalmente, las ecuaciones siguientes corresponde al algoritmo de Minimos Cuadrados
con Factor de Olvido son

e=¢"0—z 219)
P =3P —P¢p'P; P(0)>0 [2-20)
6 = —Poe 2-22)

Un dato importante es que si la matriz P no esta acotada o si su magnitud es grande
se pueden ocasionar oscilaciones en la estimacion de los parametros. Ademas, si el factor de
olvido es igual a cero el algoritmo MCFO se reduce al algoritmo de MC estandar y pierde
su capacidad de seguimiento de parametros variantes en el tiempo en presencia de EP. Por
otro lado, un factor de olvido constante y positivo conlleva a una ganancia no acotada en
ausencia de EP.

2.5. Algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado
(MCM)

El algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (MCM) [24] agrega un término constante
it a la ecuacién correspondiente a la matriz de covarianza del algoritmo de MCFO .
Cuando el regresor se encuentra acotado y se satisface la condicion de EP el algoritmo
de MCM atenua la influencia de perturbaciones acotadas y el cambio en los parametros a
estimar en un sistema variante en el tiempo de una manera efectiva, sin ningin conocimiento
previo de las cotas superiores de los parametros y de las perturbaciones.

Considérese el siguiente modelo de regresién lineal [25] con pardmetros variantes en el
tiempo y perturbaciones acotadas

2(t) = ¢ (H)0(t) + w(t) (2.23)
donde, al igual que el modelo de regresién (2.1]), z(¢) es una variable independiente de los
pardmetros a estimar, ¢(t) es el vector regresor, 0(t) el vector paramétrico y w(t) es una senal
acotada desconocida debido al ruido o al error de modelado.

Supongan se las siguientes hipotesis para el algoritmo de MCM
H.1. [|6(t)|| < e, donde € € R*.
H.2. ||0(t)|| < M, donde M € R™.

H.3. [|w(t)|] < do, donde dy € R™.

H.4. ||6(t)]]* < By donde B, € RT y ¢(t) satisface la condicién de EP (2.12)
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Se define al algoritmo de MCM de la siguiente forma

P=BP—Po¢"P+pul; P(0)=PRy=F >0 (2.25)
é = — Poe (2.26)

donde, e es el error de prediccion ([2.2]), 0 =6 — 0 es el error de estimacién paramétrica, P es
la matriz de covarianza, 8 > 0 el factor de olvido y p > 0 es una constante de diseno.

A partir de la ecuacién (2.14) se sabe que P = —P% [P‘l] P. Sustituyendo esta igualdad
en la ecuacién (2.25) y tomando en cuenta que PP~! = 1 se obtiene

d
-P= [P—l} P =8P — Po¢ P+ upPp-!
d
P [P—l} P=—BP+ Pps P — puPP!
C[P] =~ 8P + 607 —u(P7Y? (2.27)

Se define R = P~! y sustituyendo R en la ecuacién (2.27) se tiene

. d
=2 [P—l] — —BR+¢6" — uR?, R(0) =Ry >0 (2.28)
y considerando que p > 0 resulta
R(t)=—BR+¢p  — pR* < —BR+ ¢¢" (2:29)

De acuerdo al principio de comparaciénﬂ se obtiene
R(t) <e PRy + /0 t e PG (1)dT (2.30)
donde Ry = R(0). Definase a z € R"; ||z|| = 1 entonces
2" R(t)z <e P2 Ryz + /t e P T o(r)¢ T (1) 2dr
0
< <)\max(Ro) - /Ot 67'8(t7T)(ZT¢<T)>2dT) 2z (2.31)

Si ¢(t) esta acotada, i.e. ||¢(t)|| < B se obtiene la cota superior siguiente

e (T (1)) <e P21 2| (7))
<e-P-ng, (2.32)

El principio de comparacién|26] permite conocer los limites de la solucién de una ecuacién diferencial
@ = f(t,u) mediante la comparacién de la desigualdad diferencial o(t) < f(t,v(t)) con la solucién de la
ecuacién diferencial @ = f(t,u). La derivada superior derecha Dtv(t) de una funcién escalar diferenciable
v(t) satisface la desigualdad diferencial de la forma o(t) < f(¢,v(t)) V¢t en un intervalo de tiempo.
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Considerando la desigualdad ((2.32) E|y aplicandola en la desigualdad (2.31)) se tiene

t t t
/ e P (2T (1)) dr Sﬁl/ e_ﬁ(t_T)dT:ﬁ’l/ e P dr2 T2 (2.33)
0 0 0
Asi, la desigualdad (2.31)) es equivalente a

t
R(t) <Ry + f / e PN ArT < Aman(Ro) + 21T = 1 (2.34)
0

p

Entonces, R(t) estd acotado y su cota superior es yo = Apax(Ro) + % donde A, Ro es el
valor propio mas grande de Rj.

El resultado anterior permite acotar la ecuacion (2.28) de la siguiente manera
R(t) =— AR+ ¢¢" — uR*> > —BR+ 60" — 7R (2.35)
Usando el principio de comparacion se obtiene
t
R(t) >e 'Ry + / e 2D p(1) T (7)dr (2.36)
0
donde se define a 8y = 8 + pvy.. Entonces

R(t) Ze*BQtRO + /t 6752(t77)¢(7_)¢T (’l‘)dT
0

t t—To
—e PR, +/ e 2D g1 T (7)dr —l—/ e P2 p(r)p T (7)dr (2.37)
t—To 0

Se considera el caso donde t > T} para asi conocer la cota inferior de R(t). A partir de
la desigualdad ([2.37)) y considerando el segundo término y considerando el vector unitario z
como en el caso de la desigualdad (2.31)) permite la obtencién de la siguiente desigualdad

t
R(t) 2/ e P2 T o) T (7)2dr (2.38)
t—To
La siguiente desigualdad
e BT <o=Pa(t=m). ¢ Ty <7<t (2.39)
permite establecer
t t
/ e_ﬁﬂoqub(T)qu(T)sz §/ e‘ﬁ2(t_T°)zTgb(7')ng(7')sz (2.40)
t—To t—To
Tomando en cuenta la condicién de EP (2.12)) en (2.40) del regresor ¢(t) se obtiene
t
oy M0 < [ BT o) (1) (2.41)
t—Tp

2Sea f(x), g(x) dos funciones reales, si f(z) < g(z) entonces f: f(x)dx < f:g(x)dm
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Que es equivalente a

t
apTpe 2T < / e T g T (1) dr (2.42)

t—To

Por otro lado, en el caso t < Ty a partir de la desigualdad (2.37) y tomando el primer
término produce la siguiente desigualdad

R(t) > e 'Ry > e TRy > N\pin(Ro)e 101 (2.43)
Las condiciones de (2.41) y (2.43)) implican que
R(#) > I (2.44)

donde v, = e T min [agTh, Amin(Ro)] denota la cota inferior de R(t) para todo ¢t > 0. A
partir de lo anterior se puede concluir que la cota inferior y la cota superior son 111 < R(t) <
Yol para y; > 0, 75 > 0, por lo tanto ;11 < P(t) < vy 1.

Un dato importante a resaltar es que si la constante de diseno es u = 0, el algoritmo de
MCM se reduce a un algoritmo de MCFO.



Capitulo 3

Modelado matematico de un
servomecanismo de CD

En este capitulo se mostrara el modelo matematico de un servomecanismo de Corriente
Directa con 4 parametros y la construccion del regresor lineal para la aplicacién de los algo-
ritmos de identificacion en linea del Gradiente, Minimos Cuadrados y Minimos Cuadrados
Modificado. Para esto es necesario un proceso de filtrado en la sefial de posicién angular del
motor de CD del servomecanismo para estimar la velocidad y la aceleracién angulares debido
a que estas no se encuentran disponibles.

3.1. Modelo matematico de un servomecanismo de CD
de 4 parametros

El servomecanismo estd constituido por un motor de Corriente Directa (CD) que tiene
acoplado un disco de laton, un amplificador de potencia y un sensor de posicién. La Figural|3.1
muestra un diagrama de bloques representando el modelo matemaético del servomecanismo
[27, 28, 29, 130]. El amplificador de potencia funciona en modo corriente, es decir, se usa un
control proporcional integral (PI) en lazo cerrado en el amplificador empleando como reali-
mentacién la corriente de armadura del motor ,. Los parametros definidos en el amplificador
de potencia son las siguientes

14
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Parametros Simbolo
Voltaje de control u
Ganancia de entrada Kg
Ganancia proporcional K,
Ganancia integral K;
Ganancia del lazo de corriente Ke
Ganancia del amplificador Ky

Tabla 3.1: Pardmetros del diagrama a bloques del amplificador de potencia mostrados en la Figura

BT

Las variables y los pardmetros definidos en el motor de CD son

Variables y parametros Simbolo
Voltaje aplicado al motor v
Resistencia de armadura R,
Inductancia de la armadura L,
Constante de par K.
Constante de fuerza contra electromotriz ~ Krgy
Inercia J
Constante de fricciéon viscosa B
Constante de friccion de Coulomb I
Corriente de armadura iq
Perturbacién constante T4
Senal de entrada u
Velocidad angular U
Posiciéon angular Y

Tabla 3.2: Variables y parametros del diagrama a bloques del motor de CD mostrados en la Figura

BT

La inercia del servomecanismo J se determina como
J=Jdn+Jg+ J.

donde J,, corresponde a las inercias del motor, J; del disco de laton y J. del sensor de
posicion. La perturbacion constante 7, se debe a voltajes parasitos constantes producidos
dentro del amplificador de potencia.

La siguiente expresion describe el modelo matematico del servomecanismo de CD

Ji+ By + psign(y) = Ku + 74 (3.1)
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Ls+R, - Js+B §

Amphﬁcador de potenc1a ___________ M otor _c_l_e_ CD _____________
KFEM \i
Td :
1 i X 1 _‘)'/ l : %

‘Realimentacion . -
' de corriente H s1gn(y)

AY
\

Figura 3.1: Diagrama a bloques del servomecanismo de CD.

donde vy, y y y representan la posiciéon angular, la velocidad y la aceleracion del servomeca-
nismoy K = (KgK,)/Kec.

La ecuacién (3.1)) se puede reescribir de la siguiente forma
J + ay + csign(y) =bu +d (3.2)

donde se definen

, b=

3.2. Parametrizacion y filtrado

A partir del modelo matematico del servomecanismo de CD (3.2]) se puede construir el
regresor lineal para la aplicacién de los algoritmos de identificacién parametrica mencionados
en el Capitulo [2] Despejando i se conoce asi la variable independiente

§+ay + csign(y) = bu + d
i = —ay — csign(y) + bu +d (3.4)

tal que a, b y ¢ son pardmetros positivos y d es un parametro negativo. Con la ecuacién (2.1
se define el modelo de regresion siguiente

donde 2 es la variable independiente del modelo del servomecanismo de CD, 6 es el vector
paramétrico compuesto de los pardmetros desconocidos y ¢ el vector regresor de las senales
medibles.
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Filtros

S2+f1S+f2
1,8
sz+fls+f2
/.

2
s2+f1s+f2

Figura 3.2: Esquema de obtencién para senales filtradas donde f1, fo > 0.

Para construir el regresor ¢ es necesario medir u, ¥, § en instantes de tiempo diferentes.
Ya que la velocidad 7 y la aceleracion 4 son senales que no se encuentran disponibles, se
requiere aplicar un proceso de filtrado a las mediciones de posicién y a la senal de control
para que el regresor dependa de senales disponibles. La estructura de los filtros usados para
este fin se define en la Figura donde a partir de la medicién de la posicién angular y y la
senial de control u se genera la posicién yy por medio de un filtro pasa baja, la velocidad y; a
través de un filtro pasa banda, la aceleracion 3j; mediante un filtro pasa alta para las senales
filtradas y la senal de control filtrada u; del servomecanismo a partir de un filtro pasa baja.
Con las senales obtenidas por los filtros se reescribe el modelo del servomecanismo de CD

(3.4) empleando mediciones filtradas
iy = — ayy — csign(yy) + buy + d (3.8)

3.3. Construccién del regresor lineal del modelo filtra-
do

A partir de la ecuacién (2.1)) se construye la regresién lineal del modelo filtrado del
servomecanismo de CD ((3.7))

z=0"¢ (3.9)
z :yf (310)
¢ = [—gy,uz, —sign(yy), 1] (3.11)
0 =la,b,cd" (3.12)

donde z es la variable independiente de los parametros a estimar, 6 el vector paramétrico y
¢ el vector regresor. Esta regresién sera empleada con los algoritmos Gradiente, MC y MCM
descritos en el capitulo [2|
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3.3.1. Algoritmo de Minimos Cuadrados Fuera de Linea (MCrpy)

Ademas de los algoritmos de identificacion descritos en el Capitulo [2] se utilizara un
algoritmo de Minimos Cuadrados Fuera de Linea (MCpy,) para propdsitos de comparacion.
A continuacién se describe el proceso de construccion del algoritmo MCegr,.

El modelo filtrado del servomecanismo de CD (3.7)) permite obtener el modelo de regresion
(3-9)-(3.12)). Notar que la ecuacién (3.9) es vélida en instantes de tiempo t = [T, 2T, - -, (k—

)T, kT, - -], siento T el tiempo de muestreo. Por lo anterior se puede reescribir de la siguiente
forma

2(k) =p(k) "0 (3.13)

donde se han omitido el argumento 7". Tomando en cuenta (3.13|) es posible formar el siguiente
sistema de ecuaciones mediante mediciones de y;(k), §7(k) y us(k) realizadas en n instantes
de tiempo de muestreo

e | [ e w) sign(y1) 1]
5(2)" —9s(2) w2 —sign(ge(2) 1
A= 3 = E E 3 . | eR™
ok —1)" —ys(k=1) up(k—1) —sign(ys(k —1)) 1
L oo®) ] L k) w(k) —sien(g(R) 1
e ] [ a ]
2(2) 4r(2)
7 = : = : e R™! (3.14)
Z(k - 1) yf(k‘ - 1)
L 2R ] L aR)

Las expresiones anteriores permiten escribir el siguiente sistema sobredeterminado

Z =A0 (3.15)
Finalmente, la soluciéon para determinar los estimados ) = la, l;, c, A} mediante el método

de MCpy, estd dado por [31]
0=(ATA) AT Z (3.16)

El algoritmo de MCpy, se ejecuta en el ambiente de programacién Matlab®) a partir
del proceso de muestro de las mediciones obtenidas por el proceso de filtrado de z y
) y el vector paramétrico 6 . Se construyen las matrices A y Z y asi se
obtiene el sistema sobredeterminado y se aplican en la ecuacién para asi obtener
los estimados de 6.



Capitulo 4

Identificacion del modelo de un
servomecanismo de CD: Experimentos
en tiempo real

En este capitulo se muestra la plataforma experimental utilizada en los experimentos en
tiempo real y los resultados obtenidos en las pruebas experimentales al implementar los algo-
ritmos de identificacion paramétrica. Se usa el algoritmo Minimos Cuadrados Fuera de Linea
(MCpp,) descrito en el Capitulo |3| para asi tener un punto de comparacién entre algoritmos y
se implementan de 3 de los 4 algoritmos de identificacion paramétrica en linea descritos en el
Capitulo 2| siendo el algoritmo Gradiente, Minimos Cuadrados (MC) y Minimos Cuadrados
Modificado (MCM). En el caso de algoritmo de Minimos Cuadrados con Factor de Olvido
(MCFO) no se realizaron pruebas experimentales. Sélo se da como referencia debido a que
al definir una constante de diseio u = 0 en el algoritmo de MCM se comporta como un
algoritmo de MCFO. Se muestran la tablas y las graficas de resultados obtenidos en la im-
plementaciéon de cada uno de los algoritmos y una tabla comparativa y de desempeno cuando
se emplean en el diseno de una ley de control que tiene por objetivo el seguimiento de una
trayectoria variante en el tiempo.

4.1. Configuracién experimental del equipo del labora-
torio

El equipo empleado en las pruebas experimentales mostrado en la Figura |4.1] consiste
de dos motores de CD con escobillas marca Clifton Presision modelo JDTH-2050-BQ-IC
acoplados mecanicamente. En el Motor 2 se realizara la identificacion paramétrica y el Motor
1, el cual sirve para inyectar perturbaciones en el Motor 2, no es empleado en los experimentos.
Un amplificador de potencia marca Advanced Motion Controls modelo 30A20AC PWM que
impulsa el motor de CD. Un codificador éptico marca Servotek modelo 1024PTSA-7388F-1

proporciona la medicién de posicion.

Los algoritmos de identificacién parametrica y el control del servomecanismo se imple-
mentan utilizando la plataforma Matlab®)/Simulink(@®) en el ambiente de programacién en

19
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______Interfaz Hombre-Miquina ____ Motores 1y 2
’/' Computadora Tarjeta de adquisicion ™ / - Sensor de posicion )
de Control de datos ! (codificador 6ptico)

1
Medicionest
1

de 1

\
1
1
1
1
1
. ey 1
| posicién | |
1
1
1
1
1
1
1

Aislamiento Amplificador
b galvanico de potencia

Etapa de potencia

Figura 4.1: Configuracion empleada en los experimentos.

tiempo real QUARC®), y una tarjeta de adquisicién de datos QPIDe, ambos de la marca
Quanser Consulting®). La tarjeta QPIDe envia la senal de control al servomecanismo, ésta
alimenta al amplificador de potencia a través de un aislamiento galvanico. El codificador
6ptico provee la medicion de posicion y es leida por la tarjeta QPIDe. Los diagramas cons-
truidos en Matlab®)/Simulink@®) utilizan un periodo de muestreo de Ty = 1 ms y el método
de integracion Euler ODE 1 y con un tiempo total de experimentacién de T = 40 s.

4.2. Estabilizacion del servomecanismo

Con el fin de aplicar los algoritmos de estimacién parametrica en linea es necesario esta-
bilizar el servomecanismo para realizar los experimentos y asi estimar los pardametros de su
modelo de forma adecuada debido a que no es estable en lazo abierto. Para la estabilizacion
se implementa un controlador Proporcional con Realimentacién Taquimétrica (PRT)

u=Kpe — Kqyye (4.1)

donde K, = 2 es la ganancia proporcional, K; = 0.3 es la ganancia derivativa, e el error de
posicién definido de la siguiente forma e = r — g, siendo r la referencia, y la posicién angular
y Yse un estimado de la velocidad que se obtienen por medio de un proceso de filtrado de la
senal de posicién y medida a partir del codificador éptico

300s

F(s) =——— 4.2

) =50 (4.2)
La senal de excitacion de referencia de entrada es ruido blanco filtrado que permite excitar

el motor. Lo anterior se realiza mediante el bloque de Matlab®)/Simulink@® Band-Limited

White Noise, con los siguientes valores, Noise Power = 0.01, Sample Time = 0.1 y Seed
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Filtros

rf
Tﬂﬂ 20 r e K u '
Rudo | 15+20 » Planta S ¥
Blanco 3. [ 3005 y || sign(y,)
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estimacion
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Figura 4.2: Diagrama de bloques del servomecanismo en el lazo cerrado con el controlador PRT
(4.1). Los filtros se muestran en la Figura

= 23341. Este bloque se muestra en la Figura [£.2] Se utiliza un filtro pasa baja con una
frecuencia de corte de 20 rad/s para procesar la senial de excitacién de ruido blanco es

20
s+ 20

F(s)

(4.3)

4.3. Experimentos en tiempo real

A continuacién se muestran los resultados obtenidos de la implementacién en linea de los
algoritmos de identificacion paramétrica Gradiente, MC y MCM descritos en el Capitulo |2y
por el algoritmo fuera de linea del algoritmo de MCpy, descrito en el Capitulo 3]

4.3.1. Algoritmo de Minimos Cuadrados Fuera de Linea (MCpy)

Mediante el uso del algoritmo de Minimos Cuadrados Fuera de Linea (MCpy,) se obtienen
los estimados a, l;, cy d del vector 6 en . La Tabla muestra los resultados obtenidos.
Para este experimento se utilizo un periodo de muestreo de k = 0.05s para asi obtener 200
muestras en un de tiempo de experimentacién de T' = 10s. Este algoritmo fuera de linea es
uno de los més utilizados en identificacion de parametros y su proposito es el de realizar una
comparacion entre una estimacion fuera de linea y los estimadores en linea descritos en el

Capitulo [2|
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4.3.2. Algoritmo Gradiente

Se emplea el algoritmo Gradiente en el diagrama de bloques representado en la
Figura y utilizando una ganancia de estimacién de I' = 25. Los resultados obtenidos en
el experimento se muestran en la Tabla y en la Figura[4.3] La Tabla muestra el valor
minimo, maximo y el promedio de los parametros estimados a, l;, cy d del servomecanismo
de CD. Para el calculo de estos valores se emplean los ultimos 20s del experimento debido a
que en este tiempo es cuando la estimacion no presenta sobretiros.

Comparando los parametros obtenidos mediante el algoritmo MCgr, mostrados en la Tabla
contra los obtenidos en el algoritmo Gradiente mostrados en la Tabla [4.2] se aprecia que
solamente los parametro b y ¢ tiene valores similares y los estimados a y d se encuentran por
encima y por debajo respectivamente de estimado obtenido por el algoritmo de MCepr.,.

La Figurald.3ajmuestra la grafica de la evolucion temporal del estimado a donde se apreciar
un sobretiro considerable al inicio de la estimacion en el intervalo T' = [0, 5] s. La Figura [4.3D]
muestra la grafica del estimado b donde se aprecia que la estimacién del parametro presenta
poca variacion después del tiempo 7' > 20 s y no presenta tantas oscilaciones respecto a los
estimados de a, ¢ y d. La Figura [4.3¢| muestra la grafica del estimado ¢ donde se aprecia un
sobretiro al inicio de la en el intervalo de tiempo 7' = [0, 10] s, y la estimacién no tiene cambios
apreciables después del tiempo T" > 30 s. La Figura muestra la grafica del estimado d
donde se logra apreciar oscilaciones a lo largo de todo el tiempo de experimentacion.

~ ~

Pardmetro a b c d
MCrr, 0.3991 | 40.8959 | 3.0376 | -1.6131

Tabla 4.1: Resultados experimentales de la identificacién paramétrica del Motor 2 con el algoritmo
MCFL.

Algoritmo a b
Loin Loz | Promedio | Ly Lyer | Promedio
Gradiente || -0.0575 | 1.2685 0.6028 39.009 | 40.974 40.181
=25 ¢ d
Lin Lye | Promedio | Ly Lyae | Promedio
2.4946 | 3.7756 3.0592 -2.4421 | -1.5374 -2.044

Tabla 4.2: Resultados experimentales de la identificacién paramétrica del Motor 2 con el algoritmo
Gradiente (I" = 25).
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Figura 4.3: Estimados obtenidos con el algoritmo Gradiente.

4.3.3. Algoritmo de Minimos Cuadrados (MC)

El algoritmo de MC se aplica mediante las ecuaciones mostradas en el
Capitulo [2] se emplea en el Diagrama de bloques representado en la Flgura [4.2] La Tabla
muestra el valor minimo, maximo y el promedio de los parametros estimados a, b, cy d
del servomecanismo de CD. La Figura [£.4 muestra los resultados obtenidos de los estimados
a lo largo de todo el experimento.

Se realiza la comparacion de resultados entre el algoritmo fuera de linea de MCgy, contra
los obtenidos en el algoritmo en linea de MC. En la Tabla[4.1]y en la Tabla[d.2]respectivamente
se muestran los resultados correspondientes, se observa que los pardmetros a y ¢ toman valores
cercanos a aquellos producidos por el algoritmo de MCpy,. Los estimados b y d se encuentran
por debajo del estimado producidos por el algoritmo de MCpp, y realizando una comparacién
entre los valores maximos y minimos entre el algoritmo Gradiente y el MC la regién entre
los limites es menor en el algoritmo de MC que ronda entre £0.2 ~ 0.5 y en el algoritmo
Gradiente es de +1.5 ~ 2.0 como se observa en sus respectivas Tablas.

La Figura muestra la grafica del estimado de a donde se observa un sobretiro al
inicio de la estimacion en el intervalo de tiempo 7" = [0,5] s pero siendo éste menor al
sobretiro que presenta algoritmo de Gradiente en el estimado de a. El estimado converge a
valores aproximadamente constantes después de un tiempo 7" > 30 s. La Figura muestra
la grafica del estimado b donde se aprecia que la estimacién logra converger alrededor del
tiempo T > 8 s y no presenta oscilaciones en comparacion al estimado de a.
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~

Algoritmo a b
Loin Loz | Promedio |  Lpin Lyur | Promedio
0.3115 | 0.4252 0.3846 38.259 | 38.668 38.492
MC ¢ d
Loin Lynez | Promedio |  Loin Lyer | Promedio
3.037 | 3.2126 3.0997 -2.2103 | -2.1449 | -2.1841

Tabla 4.3: Estimados de 4 parametros obtenidos con el Algoritmo de Minimos Cuadrados.

0.5r J
s 0
-0.5¢r
—MC
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo (s) Tiempo (s)
(a) Gréfica del estimado a. (b) Gréfica del estimado b.

o 5 10 15 20 25 30 35 40 o 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (S) Tiempo (S)
(c) Grafica del estimado é. (d) Gréfica del estimado d.

Figura 4.4: Estimados algoritmo Minimos Cuadrados.

La Figura muestra la grafica del estimado de ¢ donde se ve que durante el inicio
éste comienza siendo negativo y cuando el tiempo se incrementa toma valores positivos. La
Figura muestra la grafica del estimado de d la cual presenta un pequeno sobretiro inicial
y cuando el tiempo se incrementa este estimado toma valores negativos.

4.3.4. Algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (MCM)

Los experimentos realizados con el algoritmo de MCM dado por las ecuaciones ([2.24])-
(2.26) mostradas en el Capitulo |2[se aplican en el diagrama de bloques . Los experimentos
se realizaron con diferentes valores de factor de olvido [ y de constante de diseno pu.

La Tabla[4.4]y la Figura [4.5 muestran los estimados a lo largo del experimento. Se reporta
el valor minimo, méximo y promedio de los parametros estimados a, b Cy d con un factor
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de olvido § = 0.5 y una constante de diseno p = {1.0,5.0,10.0}. De la misma forma en la
Tabla [4.5] y la Figura [4.6] se reportan los resultado obtenido con un factor de olvido 8 = 1.0
y una constante de disefio u = {1.0,5.0,10.0, 100.0}.

A partir de las Tablas y se realiza un analisis comparativo entre los estimados
obtenidos mediante los algoritmos de MCg;, y MCM. Para el primer caso experimental con
un factor de olvido # = 0.5 y una constante de diseno pu = {1.0,5.0,10.0} se observa que el
promedio de los parametros estimados l;, cy d se encuentra cerca de los valores estimados
obtenidos del algoritmo de MCpgrp,, solamente el promedio del estimado de a se encuentra por
encima del estimado de producido por el algoritmo de MCgp, y es importante notar que al
incrementarse el valor de la constante de diseno u los pardmetros estimados se acercan cada
vez mas a los valores de producido por el algoritmo de MCgr,.

En el segundo caso experimental con un factor de olvido § = 1.0 y una constante de
diseno p = {1.0,5.0,10.0,100.0} los resultados son similares al primer caso. Los pardmetros
estimados I;, cy d son los més cercanos a los valores estimados por el algoritmo de MCyy,
y el estimado de a es el Uinico que se encuentra por encima del estimado producido por el
algoritmo de MCpL. Un dato importante a resaltar es que al aumentar el valor del factor

~

Algoritmo a b
MCM Lpin | Lpas | Promedio | Lyin Lpur | Promedio
0.3066 | 0.7159 0.4962 39.007 | 40.249 39.553

=0.5
& ¢ d
_ 10 Loin Lipae | Promedio | Lyn Lopee | Promedio
H ' 2.4187 | 3.142 2.8112 -2.4819 | -1.6986 | -2.1483
i b

B8 =0.5 Lpin Lppar | Promedio |  Lyin Lppar | Promedio
0.134 | 0.8999 0.5015 39.02 | 40.124 39.594
¢ d
uw=>5.0 Loin Loz | Promedio |  Lpin Lo | Promedio
2.29 | 3.3547 2.7825 -2.4285 | -1.8021 | -2.1355
i b
£8=0.5 Lpin | Lmax | Promedio | Lypin Lppar | Promedio
0.1291 | 0.9501 0.5252 39.385 | 40.535 39.908
¢ d
u=10.0 Loin Loz | Promedio |  Lpin Lyae | Promedio
2.3099 | 3.519 2.8374 -2.3017 | -1.6435 | -2.0521

Tabla 4.4: Estimados de 4 pardmetros obtenidos con el Algoritmo MCM (8 = 0.5 y p =
{1.0,5.0,10.0})
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de olvido § se reduce el tiempo de estimacién como se observa en la Figura [4.6] y al utilizar
una constante de diseno p = 100 también se reduce el tiempo de estimacion pero el estimado
presenta una mayor oscilacion.

En las Figuras [£.5] v [4.6] se muestra que este algoritmo es el méas rapido en converger a los
parametros estimados en comparacién con los algoritmos Gradiente y el MC ya que converge
en un tiempo 7' < 5 s.

La Figura presenta los estimados de @ los cuales toman valores cercanos al valor esti-
mado por el algoritmo MCpy, en menos de un tiempo 7' < 2 s; se muestra que al incrementarse
el valor de p el tiempo de convergencia es menor. La Figura @ muestra los estimados de IS,
se observa que las estimaciones se acercan al valor obtenido mediante el algoritmo de MCpgy,
en un tiempo 7' < 10 s siendo las tres estimaciones similares con los diferentes valores de p.
La Figura muestra los estimados de ¢ donde su convergencia con diferentes valores de p
es en un tiempo 1" < 5 s. La Figura muestra los estimados de d donde la convergencia
con el valor de u = 5.0 es la mas répida.

La Figura muestra los estimados de G obtenidos empleando f = 1y pu = {1.0,
5.0, 10.0 y 100.0}, los cuales convergen en un tiempo 7" < 2 s. La Figura muestra los
estimados de b donde se logra apreciar que la estimacién se acerca al valor obtenido mediante
el algoritmo de MCpgp, en un tiempo 7' < 5 s. La Figura muestra los estimados de ¢
donde la convergencia es en un tiempo 7' > 5 s. La Figura muestra los estimados de d

050 glf BTN =05 =10 ol B~ =05, =10
0 Y —3=05, =50 6 =05, u=50
p T s T | [ B=05,p=100 NSRS B =05 4 =100
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo (s) Tiempo (s)
(a) Grafica del estimado @ (b) Gréafica del estimado b
4 ! s MCM
i 2 =05, u=10
8 0 1 N —B3=05, =50
ol 25 —03 =0.5, u=10.0
« 35— RAS TR B
3 / —3=05,u=1.0 oL \.
0 - B=05, u=5.0
-1 253\ 4 5 6 7 8 I I 7[3 =05 p= 100\ -3 . I . . I . . )
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
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(c) Gréfica del estimado é (d) Gréfica del estimado d

Figura 4.5: Estimados obtenidos mediante el algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (8 = 0.5
y n={1.0,5.0,10.0}).
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~

Algoritmo a b
MCM Loin | Lmaz | Promedio | Luin Lyaz | Promedio
0.0366 | 0.738 0.4809 38.593 | 39.875 39.309

=1.0
P ¢ d
_10 Loin Loar | Promedio | Ly, Lyer | Promedio
a . 2.3888 | 3.4103 2.7653 -2.5342 | -1.8404 | -2.1989
i b

5=1.0 Lyin Loz | Promedio |  Lpin Lyur | Promedio
0.0069 | 0.8070 0.5337 37.963 | 39.519 38.939
¢ d
uw=25.0 Loin Lpez | Promedio |  Lpyin Lyae | Promedio
2.2795 | 3.4451 2.6877 -2.5051 | -1.8664 | -2.1735
a b
6=1.0 Loin Liae | Promedio | Lyn Lpee | Promedio
0.1291 | 0.9501 0.5252 39.385 | 40.535 39.908
¢ d
w=10.0 Lyin Lyae | Promedio | Lo Lppar | Promedio
2.3099 | 3.519 2.8374 -2.3017 | -1.6435 | -2.0521
a b
5=1.0 Lyin Lz | Promedio | Ly Lpae | Promedio
0.1192 | 0.9829 0.6039 37.339 | 38.693 37.968
¢ d
w=100.0 || L,in Lyoe | Promedio | Lon Lppar | Promedio
2.0065 | 3.2825 2.6326 -1.9627 | -1.3779 | -1.6541

Tabla 4.5: Estimados de 4 pardmetros obtenidos con el Algoritmo MCM (8 = 1.0 y u =
{1.0,5.0,10.0,100.0})

se observa que la convergencia es en 7' > 5 s.

4.3.5. Comparacion de los estimados obtenidos con los algoritmos
de identificaciéon

En este apartado se comparan los resultados obtenidos con el algoritmo fuera de linea de
Minimos Cuadrados (MCpp,) y con los algoritmos implementados en linea los cuales son los
algoritmos Gradiente, Minimos Cuadrados (MC) y Minimos Cuadrados Modificado (MCM).
A partir de los resultados mostrados en las Tablas [4.1], [4.3] y [4.5] se realiza la com-
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Figura 4.6: Estimados obtenidos mediante el algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (5 = 1.0
y 1= {1.0,5.0,10.0,100.0})

paracion entre los resultados obtenidos con los algoritmos de identificacion paramétrica los
cuales se presentan en la Tabla y en la Figura |4.7] Para el algoritmo de MCM se elije el
estimado obtenido con un factor de olvido de 8 = 1.0 y una constante p = 10.0.

Los estimados b y ¢ obtenidos con los algoritmos Gradiente y MCM son los méas cercanos a
los estimados producidos por el algoritmo de MCgy,. Los estimados a y ¢ generados mediante
el algoritmo de MC son los méas cercanos a los estimados producidos por el algoritmo de
MCFL-

En la Figura[4.7]se observa que el algoritmo Gradiente es el mas lento de los 3 algoritmos de
estimacion en linea siendo éste el que requiere mayor tiempo de experimentaciéon para alcanzar
los estimados, y a lo largo de todo el experimento los estimados oscilan. Se puede mejorar
su velocidad de estimacion incrementando el valor de la ganancia I" pero es probable que la
estimacién oscile mas. En el algoritmo de MC la estimacion es mas rapida en comparacion
con el algoritmo Gradiente pero en cierto momento debido a la pérdida de rango de la matriz
de covarianza P el algoritmo de MC deja de producir nuevos estimados. En la Figura [£.7] se
muestra en linea punteada los estimados producidos por el algoritmo de MCgr..

El algoritmo de MCM es el méas rapido de todos y posee la ventaja que variando el valor
del factor de olvido (8 y la constante de diseno p se puede incrementar y asi mejorar la rapidez
de la convergencia.

Sin embargo, no se cuenta con un método para conocer los valores 6ptimos para mejorar
el tiempo de estimacion sin que los estimados oscilen demasiado al igual que en el caso del
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~ ~

Parametro a b ¢ d
MCrpp, 0.3991 | 40.8959 | 3.0376 | -1.6131
Gradiente I' = 25.0 0.6028 | 40.181 | 3.0592 | -2.044
MC 0.3846 | 38.492 | 3.0997 | -2.1841
MCM S =1.0, p=10.0 | 0.5252 | 39.908 | 2.8374 | -2.0521

Tabla 4.6: Comparacién de los 4 de estimados obtenidos por los algoritmos de identificacién pa-
ramétrica

algoritmo Gradiente.

El algoritmo Gradiente es el méas sencillo de implementar, ya que requiere menos calculos
que los algoritmos de MC y MCM, pero tiene un tiempo de convergencia mayor. Por otro
lado, los algoritmos de MC y MCM requieren de la solucion de las ecuaciones diferenciales
correspondientes a las matriz de covarianza P lo cual implica el empleo de mas recursos
computacionales en comparacién que el algoritmo Gradiente lo cual conlleva a més tiempo
de calculo. El algoritmo de MC es el mas utilizado actualmente a pesar de su necesidad de
recursos de computo y el algoritmo de MCM es una alternativa al algoritmo de MC porque
presenta una gran ventaja que es la de reducir los tiempos de convergencia de los estimados
hasta en un 80 % o més con valores adecuados del factor de olvido y de la constante de disenio,
pero el vector regresor ¢ debe cumplir con la condicién de Excitacién Persistente .
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~MC
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Figura 4.7: Comparacion de estimados obtenidos por los algoritmos de identificacion.
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4.4. Analisis de desempeno producido por los parame-
tros estimados obtenidos por los algoritmos de iden-
tificacion paramétrica

Con el fin de evaluar los pardmetros estimados obtenidos mediante los algoritmos de
identificaciéon paramétrica Gradiente, MC, MCM y MCpy, mostrados en la Tabla [4.6] se
propone la ley de control siguiente la cual es calculada a partir de los parametros obtenidos
en los experimentos

~

1
u= 7 P+ Kye + Kqé + ay + ¢sign(y) — d (4.4)

donde el error de seguimiento de trayectoria esta definido como e = r — y siendo ¢é la primera
derivada del error de seguimiento, r = 0.5sin(1.5708¢) es una senal de referencia sinusoidal
y 7 la segunda derivada de la referencia, y es la posicién angular del motor de CD y las
ganancias Proporcional y Derivativa son K, = 225 y K; = 21 respectivamente.

El objetivo de la ley de control es la de realizar un seguimiento de trayectoria,
y mediante las mediciones de las senales de control y del error se puede hacer un andlisis
comparativo del desempeno del sistema en lazo cerrado con los parametros obtenidos con
cada uno de los algoritmos de identificaciéon. Los parametros estimados més adecuados seran
aquellos que produzcan el mejor desempeno.

Para medir y comparar el desempeno de los algoritmos de identificacion, se emplean los
siguientes indices, la Integral del Error Cuadratico (IEC), la Integral del Valor Absoluto del
Error (IVAE), la Integral del Valor Absoluto de la senal de Control (IVAC) y la Integral del
Valor Absoluto de la Variacién de la senal de Control (IVAVC), definiéndose de la manera
siguiente

2 20
IEC = 100/ e*(t)dt, IVAE = 100/ le(t)|dt
200 202
IVAC = / lu(t)|dt, IVAVC = / la(t)|dt
2 0

La Tabla[f.7/muestra los valores de los indices utilizados para medir el desemperio respecto
a los valores estimados obtenidos mediante los algoritmos de identificacion. Se observa que el
indice IEC en el algoritmo gradiente tiene el valor méas bajo seguido del algoritmo de MCM.
El indice IVAE permite evaluar el error en estado estacionario donde el algoritmo de MC
presenta el valor mas pequeno seguido nuevamente del algoritmo MCM. En el caso del indice
IVAC el valor més pequeno corresponde algoritmo Gradiente y los indices correspondientes
a los algoritmos de MC y MCM son muy similares. Finalmente, en el caso del indice IVAVC
el algoritmo de MC presenta mas variacion y los algoritmos de MCgp, y de MCM son los
que presentan una menor variacién. Como se puede notar en la Tabla los pardmetros
que produce el algoritmo de MCM generan indices de desempeno similares al resto de los
algoritmos. Sin embargo, su habilidad de converger en un menor tiempo lo coloca como uno
de los mejores métodos de identificacién de parametros probados en este trabajo.
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Algoritmo de identificacién

Criterio | Gradiente | MC MCpy, MCM
IEC 4.8355 6.3878 | 7.6640 | 5.7282
IVAE 1.1526 1.0087 | 1.4852 | 1.0145
IVAC 1.8696 1.9254 | 1.9612 | 1.9286
IVAVC | 12.2689 12.7543 | 11.8467 | 12.2652

Tabla 4.7: Tablas de indices de desempeno.

La Figura [4.8] muestra las seniales de referencia y salida con cada uno de los estimados
obtenidos con los algoritmos implementados. Se observa que los estimados producidos por
el algoritmo de MCM produce un mejor seguimiento a la referencia, siendo el algoritmo de
MCrpy, el que tiene el peor seguimiento. La Figura[4.9 presenta las senales de control generadas
con los estimados de cada uno de los algoritmos, se observa que la senal de control producida
por el algoritmo de MCM presenta menos fluctuaciones. Finalmente, la Figura [4.10| muestra
las senales de error de posicién producida con los estimados de los algoritmos implementados,
donde se aprecia que el algoritmo de MCM presenta un menor error a comparacién de los
demaés algoritmos siendo el algoritmo MCpp, el de peor desempeno.
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Figura 4.8: Senales de Referencia y Salida correspondientes al seguimiento de trayectoria con los

parametros estimados.
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Figura 4.10: Senales de error de posicién correspondientes al seguimiento de trayectoria con los
parametros estimados.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones finales

El algoritmo de Minimos Cuadrados Modificado (MCM) es un método alternativo bastan-
te 1til y eficiente en la estimacion de parametros en linea, debido a que tienen la capacidad
de contrarrestar la desventaja del algoritmo de Minimos Cuadrados (MC) que es la pérdida
de rango de la matriz de covarianza bajo la condicién de Excitacién Persistente (EP) (2.12)),
lo que le impide a este ultimo continuar con la estimacién paramétrica después de cierto
periodo de tiempo.

Entre las ventajas presentes en el algoritmo de MCM cuando se satisface la condicién
de Excitacion Persistente (EP) en el vector regresor ¢, es que se atenta la influencia
de perturbaciones acotadas sobre los estimados. Ademas, es capaz de estimar parametros
variantes en el tiempo [24]. Se observé en los experimentos que al elegir de manera adecuada
los coeficientes de factor de olvido [ y la constante de diseno p se reduce el tiempo de
convergencia de la estimacion. Lo anterior permite tener control sobre el comportamiento
transitorio de los estimados. Una desventaja que presenta este algoritmo es que una eleccion
no adecuada de p y S produce oscilaciones en la evolucién temporal de los estimados y no
existe un método formal para realizar esta seleccion.

Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo de MCM presenté un desempeno
similar o mejor a los demas algoritmos de estimacién en linea cuando los parametros estimados
producidos por éste fueron empleados en el diseno de una ley de control por seguimiento de
trayectoria.
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5.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se considera

o Eliminar la necesidad de Excitacién Persistente (EP) en el algoritmo MCM. Sin esta
condicién el algoritmo no es capaz de mantener acotada la matriz de covarianza, lo cual
es un problema si se desea emplear este algoritmo en el contexto de Control Adaptable.

¢ Modificar el algoritmo de MCM para aplicarlo en un algoritmo de Control Adaptable
o Rechazo Activo de Perturbaciones.

o Aplicar el algoritmo de MCM a sistemas dindmicos Sub-Actuados.
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