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Resumen En este articulo se presentan una herramienta
disefiada y desarrollada en MATLAB para la identifiacion
de parametros de sistemas lineales y no linealesf-tifie
(fuera de linea). Se muestran varios modelos paraa |
identificacion de sistemas con la descripcion dedanétodos
y algoritmos utilizados para la estimacién de losaspectivos
parametros, implementando todo dentro de una intedz
grafica desarrollada en el GUIDE de MATLAB. Las
caracteristicas de los modelos de identificacion
convencionales y no convencionales aplicados en

Cuando se considera la totalidad del rango de operala
mayoria de los procesos exhiben un comportamiento
fuertemente no lineal y por lo tanto no puedendssscriptos
empleando modelos lineales convencionales. De aqgé la
necesidad de obtener modelos de sistemas no knealrma
rapida y sencilla, y que ademas puedan ser utdizgara los
distintos controladores.

Il. FUNDAMENTOS TEORICOS

la

herramienta, se describen junto con los detalles dé&a A. Identificacion de Procesos.

estructura de cada modelo; se explica el como y pgué de
la seleccién de los parametros para estimacion quse
consideran mas significativos de los modelos.
complementar se presenta una explicacion de cada aile
las técnicas o algoritmos de identificacion creadasobre la
herramienta. Por (ltimo, se expone la adaptacion déos
algoritmos en la culminacién de la interfaz graficaen
MATLAB; se presenta una aplicacion para la identifcacion
de un sistema no lineal utilizando una simulacién & un
Reactor de neutralizacién de pH y un sistema lineale un
proceso de velocidad de un motor DC.

El término identificacion de procesos adoptado ledmwbito

Parade los especialistas de Ingenieria de Control pratizacion,

podria ser definido como el conjunto de estudias mrrmiten
obtener la estructura y los parametros de un modelo
matematico que represente las variables de sale@aurd
proceso o sistema real objeto de estudio ante smmi
conjunto de variables de entrada, logrando estosaficiente
exactitud para los fines de control automatico.

Los objetivos concretos que se persiguen mediaate |
identificacién de un proceso determinado, desdeuato de

Palabras Clave -Identificacion de procesos, sistemas yista que estamos manejando, pueden ser de toss tip

lineales, sistemas no lineales, modelos matematicos
I. INTRODUCCION

En la actualidad la mayoria de las propuestas tknsis de

control estdn basadas en un modelo del
considerado y sujeto a parametros determinados)opor

que el modelado y la identificacién se conviertenetapas

proceso

1. Estudio preliminar de un proceso tecnoldgico.
Generalmente se utilizan técnicas de simulacién con
vistas a disefar el sistema de control para redelcir
namero de alternativas posibles y eventualmenterhac
una estimacién inicial aproximada de algunos pandése

de los modelos.

importantes en los disefios. Para satisfacer lagerggientos 2. Ajuste sobre la marcha de los parametros del sistem
deseados en un proceso, el sistema de controlgighatizar sobre la base de una identificacién recursiva de lo
la operacién de este con un buen desempefio solmanga mismos.
amplio de condiciones de operacion.

3. Uso del modelo como parte del sistema de control,

Las técnicas Yy modelos matematicos utilizados comeinte genera]mente haciendo las veces de predictor thasal

se basan en aproximaciones teéricas que no desciise futuras. Un ejemplo simple de esto es el conocido
procesos en su totalidad. Los modelos matemétieqﬂa:htas predictor de Smith para la Compensaci(_')n del retp[ﬂ]o
0 procesos son obtenidos mediante dos técnicas existente en muchos lazos de control.
fundamentales, modelamiento e identificacion, siend
identidicacion la mas utilizada al obtener modelos

matematicos en sistemas de control.

En ocasiones, sistemas que se excitan con las misma

variables de entrada en dos instantes diferentegraducen

las mismas respuestas. Aparece, pues, la necesldad



considerar la existencia de sistemas de pardmetigables
con el tiempo. Este hecho introduce dos importavéeisntes
en la identificacion:

1. Fuera de linea, cuando se tiene la seguridad dengue

van a producirse cambios a lo largo del tiempo &n
estructura y parametros del modelo considerado.

discreto, elmétodo de minimos cuadradgmra modelos
autoregresivos ARX (AutoRegressive with eXternalit).

Ay(t) = Raut—nk) +et) 3)
| Esta técnica utiliza el MMC (método de minimos caads)

para estimar los pardmetros de la estructura ddelndARX,
la cual corresponde a (3) de doridg) y B(q) son en esencia

2. En linea, cuando se desea reproducir mas fielmenterepresentaciones polinomiales de una funcién desfesencia

comportamiento del proceso y por tanto tienda a
reproduccién exacta del mismo,
circunstancias.

. MARCO METODOLOGICO

A. Algoritmos y Técnicas de ldentificacion para ®Modelo
de Funcién de Transferencia en Tiempo Continuo.

En la teoria de control, a menudo se usa las fopsiae

Bh tiempo discreto. Al final la técnica conviertgeemodelo

bajo diferentegatematico de funcion de transferencia en tiemporelio en

una funcion de transferencia en tiempo continugjiamte la
discretizacion utilizando el método de ZOH (Zera@rHold,
o retenedor de orden cero por su traduccion alfie$psobre
las entradas.

La técnica IDEARXC se disefio con el fin de impletaer!
MMC en un algoritmo funcional que trabaje de forma
independiente en el momento de obtener el modedeadi®.

transferencia para caracterizar las relacionesttada-salida ggie algoritmo calcula el ajuste del modelo matemaiue se
de componentes o de sistemas que se describennteedigptiene (funcion de transferencia en tiempo coojina los

ecuaciones diferenciales lineales invariantes ttinrapo.

La funcién de transferencia de un sistema desorédiante
una ecuacion diferencial lineal e invariante coriehpo se
define como el cociente entre la transformada gedce de la
salida (funcién de respuesta) y la transformadaajdace de
la entrada (funcidn de excitacidn) bajo la condicife que
todas las condiciones iniciales son cero.

Considerando el sistema lineal e invariante comieshpo
descrito mediante la siguiente ecuacion diferencial

0] (n-1) . (m) (m-1) . (1)
& yta yt.ta, ¥ ay=h xtbh x +..+b., xrhx nzm

En dondeY es la salida del sistema¥ es la entrada. La
funcion de transferencia de este sistema se obbenando la
transformada de Laplace de ambos miembros de &Eciécu
(1), bajo la suposicion de que todas las condisidnieiales
son cero, o bien,

/[ salidd]

/ [entradq
_Y(9 _hs"+hs"+. .+ s+h,
X(9) as"+as"t+..+3g.,S+a,

Funciénde Transferegia = G(s) =

condicionsiniciales=0

(2)

A partir del concepto de funcién de transferenegposible
representar la dindmica de un sistema medianteciecas

algebraicas enS. Si la potencia mas alta dé en el

denominador de la funcién de transferencia es igul, el
sistema se denomiséstema de n-ésimo orden

Técnica IDEARXC

Esta técnica se caracteriza por utilizar un métaiio
identificacion comdnmente utilizado para sistemagiempo

datos experimentales entrada-salida, este ajusteompara
con un valor preestablecido que delimita la obtamaiel
mejor modelo. Con el célculo del ajuste se pretemdar un
ciclo en el que se empieza determinando modelosmédicos
sencillos en los cuales se va aumentando su cddaadgjen el
caso de la funcién de transferencia se incremdntaden de
esta), De tal forma que cuando se obtenga el mogieéo
satisface el valor preestablecido el algoritmo oesie con este
ultimo modelo. El valor limite para el ajuste deddelo debe
asumirse garantizando una buena aproximacion dssfaiesta
del modelo con los datos y una complejidad minineh d
modelo.

Técnica IDECLASSIC

Lo que en un principio se pretende con esta té@s@plicar
método de identificacion clasicasobre los datos
experimentales entrada salida, asumiendo que ekt
corresponden a un sistema en tiempo con exitacistiante
una sefial especial tipo escalén.

Al utilizar el método de identificacion clasica ializa una
estimacion directamente sobre los parametros fietaon de
transferencia en tiempo continuo. A partir de @pbtiene,

B9 = he"+hs™ +...+h, ,5+h,
A9)=as'+3s" +...+ q.,5+3,

(4)

En dondebh Yy a, son los parametros que se identifican

mediante tres métodos esencialmente. El primer doéte
aplica asumiendo que los datos experimentalesdaasalida
corresponden a una respuesta de un sistema conti@auo
primer orden, de esta forma se parte en la ideatifon de la
ecuacion (5). En el segundo método se asume uemsist
subamortiguado que satisfaga los parametros dde(@&rcer
método es el método de Strejc el cual se apliceofa la



intencion de aproximar el modelo, asumiendo queest@ respectivos a una funcion de transferencia en tedigcreto
tratando con un sistema aperiddico de segundo prelen (Funcién de transferencia pulso). Es por esta rag@nno se

donde (7) es la funcidn de transferencia respectiva tiene en cuenta el polinomi@(q) en el momento de estimar
los parametros del modelo, de tal forma que suroedgivale
Qs = K (5) acero.Es pertinente destacar la presencia dandmptro nk
Trrls+1 el cual, en esencia, se utiliza en la técnica garantizar que
qr3% el orden del numerador sea menor que el denomirjddarsta
A9=5 ) y
& +20F g+ forma no se espera obtener una funcion de tramsfere
impropia).
G9=— K 7
(TI5+]) La técnica IDEARMAX, al igual que las anterioresrtigas,

) _ se planted con el objetivo de crear un algoritme mabaje de

Con las ecuaciones (5), (6) y (7) el algortimo IRBSSIC  forma independiente para obtener el modelo deseSéo.
solo tiene que seleccionar el modelo que mejojusteaa 10s  empieza calculando un modelo en funcién de traeséia
datos experimentales, de tal forma, se evallia sadale 10s  gencillo, de primer orden, el cual es evaluado argdi el
tres_ modelos obtenidos con las respectivas técgieasoje el ajuste de este modelo a los datos experimentalegarando
mejor. este ajuste obtenido con uno preestablecido qimitiebsi la

. ) o obtencion del mejor modelo.
B. Algoritmos y Técnicas de Identificacién para ®odelo

de Funcion de Transferencia en Tiempo Discreto. Técnica IDEARX

La funcién de transferencia en tiempo discretorzifin de Esta técnica utiliza einétodo de minimos cuadradpara
transferencia pulso relaciona la salida pui¢z)del sistema y estimar los parametros del model autoregresivo ARX
laentrada puls&(z) como se ilustra en (8) (en esencia elaytoRegressive with eXternal input) utilizandodatructura
modelo de funcién de transferencia relaciona ur@as® §e| modelo mostrada en la ecuacion (3).
respuesta de un sistema ante la entrada del midasb).
proporciona un medio para determinar la transfoenzade la La técnica implementada es muy similar a la técnica

secuencia de salida para cualquier secuencia cedant IDEARXC, con la excepcién de que el modelo obteriso
una representacion mediante funcion de transfexemci
Q2= Y(2@) (8) tiempo discreto. En este algoritmo el MMC determina

X2 pardmetros respectivos @€q) y B(q), empezando desde un

modelo sencillo de primer orden al cual se le evallajuste
En la figura 1 se muestra un diagrama de blogues yraa con referencia a un ajuste preestablecido, en cago de no
funcién de transferencia pul€(z), junto con la entrad¥(z)y existir correspondencia se incrementa en uno etrorde
la salidaY(z) Como se ve de la ecuacién (8), la transfornzadeestimacion del modelo, realizando asi una secuedeia
de la sefial de salida se puede obtener como eligtmde la verificacion que determina el modelo de mejor &ustlos
funcién de transferencia pulso del sistema y lasfamadaz ~ datos experimentales entrada-salida.

de la sefial de entrada.
C. Algoritmos y Técnicas de ldentificacion para Blodelo

de Sistema de Inferencia Difusa.

Y
Xlz) ok (2}

Una de las ramas de la inteligancia artificial @sldgica
Figura 1. Diagrama de bloques para la funciénatesferencia pulso de un  difusa, la cual permite que un computador pueddizana
sistema. informacién del mundo real en una escala entreo fals
. verdadero. Los sistemas de inferencia difusa FI8zAy¥
Técnica IDEARMAX Inference Systems), son una implementacién de dfcdo
) - ] difusa que intenta emular procesos de toma deidees por

En este algoritmo se utiliza umétodo de error de parte del cerebro humano. Estos sistemas utilizan u
prediccionpara estimar los parametros del modelo ARMAXyrdenamiento sistematico del conocimiento y expeiiedel

(AutoRegressive Moving Average), el cual corresygoad hombre ante los problemas a tratar, con el finlster@r una
respuesta acorde con la informacién recogida dénodic
AQy(t) = Raut-nk + qQge(t) (9)  problemas.

de donde A(g), B(g) y C(g) son representaciones En esencia se puede hablar de dos tipos de sisthinags,
polinomiales en funcién de la variable de prediccio el sistema difuso tipo Mamdani y el sistema diftipo TSK
(Takagi-Sugeno-Kang), los cuales ambos se origmaartir
La técnica IDEARMAX debe permitir la interpretacidiel del sistema difuso puro con entradas y salidasseptadas
modelo ARMAX como si se tratara de los polinomios



como variables linglisticas y con un motor de gifieia
difusa basado de reglas If-Then.

Con los tipos especificos de FIS, el tipo Mamdael ¥SK,
es posible realizar una aplicacion en sistemagsedtbido a
gue sus entradas y salidas son representadas teedi#dores
numeéricos puntuales. La utilizacion de valores mizné
permite que un FIS pueda ser visto desde una pispe
puramente matematica, con una base de nimerosgieces
(asi como funcionan absolutamente todas las cosasl e
universo); dando la posibilidad de interpretar aRls como
un modelo matematico, el cual puede o no, reprasemt
describir la dinAmica de un sistema de control.

Técnica IDEMAMDANI y IDEMAMDANIAPROX.

La estructura de un sistema tipo Mamdani se muestria
figura 2, la cual, ilustra la ubicacién a entradsajida de un
blogue fusificador y uno defusificador respectivatee los
cuales constituyen una pieza clave en la constrncdiel
modelo matematico a partir de un FIS.

Bases de
conocimiento

Y

Fusificador Defusificador

" §

Figura 2. Diagrama en bloques del modelo difuso kifamdani.

Y Salida del
sistema

e

Entrada de
referencia

Y

Mecanismo de inferencia difuss

El fusificador se encarga de transformar los valore

puntuales de la entrada al mecanismo de inferamcizalores
difusos correspondientes a cada etiqueta lingéaistefinida
previamente en una base de datos. El defusifickaina el
resultado del mecanismo de inferencia, el cualnesomjunto
difuso que cubre un intervalo del universo discutecsalida,
para transformarlo en un valor puntual que reptesde la
mejor forma posible al conjunto difuso obtenido.

Para la construccion del modelo matematico de & &
partir de datos experimentales de entrada-salidengglea
principalmente la técnica IDEMAMDANI, la cual, caste en
crear un conjunto difuso por cada muestra querse fmara el
proceso de identificacion. Para la construccion Ids
conjuntos difusos de entrada al FIS se toma comioauln
referencia la funcién de membresia tipo triangiliastrada
matematicamente en la ecuacién (10), cuyos paréamee
asumen a partir de un dato o muestra ceiftrabn datos
adyacentesa (dato contiguo inferior) yc (dato contiguo
superior).

0 , x<a
t))(;a , as<x<b (10)
N =122
—— , bsxsc
c-b
0 , X>cC

Para la construccion del modelo mateméatico de & &I
partir de datos experimentales de entrada-salidengglea
principalmente la técnica IDEMAMDANI, la cual, caste en
crear un conjunto difuso por cada muestra querse fmara el
proceso de identificacion. Para la construccion Ide
conjuntos difusos de entrada al FIS se toma comoaun
referencia la funcién de membresia tipo triangullastrada
matematicamente en la ecuacion (10), cuyos paréset
asumen a partir de un dato o valor de entrada atdmtton
datos adyacentes (dato contiguo inferior) ¥ (dato contiguo
superior). Los conjuntos difusos de salida debetares
directamente relacionados con los de entrada, toasi el
valor de salida respectivo al valor de entrada maear el
conjunto difuso de salida que se enlazar con urjuontm
difuso de entrada.

En la creacion del modelo FIS a partir de la ténic
IDEMAMDANIAPROX se utiliza el mismo algoritmo
descrito anteriormente, con la diferencia de agrega
procedimiento que aproxima el modelo matematicembb
en uno con un grado de complejidad menor. El piiodedto
consiste en aproximar dos conjuntos difusos en uno,
realizando un caso especial de unién entre funsicthe
membresia, de tal forma que se pueda obtener aca@fude
tipo trapezoidal como la mostrada en la ecuacidr) (fue
represente a dos pares de datos o muestras desesalala.

0 , Xx<a
X—a
— asx<b
b-a (11)
nx=< 1 bsx<c
d-x
c<x<d
d-c
0 x>d

’

Con la técnica IDEMAMDANIAPROX se llega a obtener u
modelo matematico con una cantidad de conjuntossaf
igual o incluso menor a la mitad de los conjuntidgsds que
se obtienen con la técnica IDEMAMDANI.

Técnica IDESUGENO y IDESUGENOPROX
La técnica IDESUGENO crea un modelo de FIS tipo TSK

el cual se origina a partir de la estructura mdstren la
siguiente figura.

Bases de
conogimiento

Y

0o

. §

Figura 3. Diagrama en bloques del modelo difuso Tiakagi-Sugeno-
Kang.

Salida del
sistema
-

Entrada de
referencia

Y

Y

Mecanismo de inferencia difusa




Este sistema se caracteriza por reemplazar el ifiedd®r 2 £
del sistema tipo Mamdani por una funcién de looned de
entrada. En la entrada al sistema se sigue contando
fusificador que transforma los valores de entrada/aores
difusos. La funcién de salida es la que permitemdt una
respuesta acorde a las etiquetas linglisticasialedescribe el
comportamiento del sistema ante los respectivosreslde
entrada.

—Modos de Salida

—(Capa Oculta

> A ~Nodos de Entrad
Para la construccion del modelo matematico tipo T®K oros ce Erracs

realiza un algoritmo similar al utilizado para ared modelo
tipo Mamdani, utilizando las mismas ecuaciones rapatros
para la descricion de los conjuntos difusos deaeatr La
técnica IDESUGENO utiliza el mismo método que lentéa Figura 4. Red neuronal multicapa n-N-m, donde cidailo corresponde a
IDEMAMDANI, estimando los parametros de la ecuacion una neurona.

(10) y representando de esta manera los conjuiifizsod de .

entrada. Para los parametros de salida se implamema  1€chica IDENBACKPROPGT

ecuacion lineal como la mostrada en (12), tomande d o L ) .
valores de entrada y dos valores de salida paestimacion ~ ESta técnica es una aplicacion del algoritmo deégacion
de sus parametros, de esta manera la recta obterfdéersa utilizado para el entrenemiento de unametlicapa,
correspondera a un rango delimitado por dos es@mgomtos aunque en este caso se hace su adaptacion patificaeion

de operacion del sistema o proceso que se deseHide. de sistemas.
f(X) =mix+b =_1 (13)
Jy Jy (12) 70 e
m==——=; b=y-=——=[X
X'—X X—X

El modelo matematico que se obtiene con la técnica

_ . o IDENBACKPROPGT es la representacion matematicaade |
En implementacion de la técnica IDESUGENOAPROX sgjicacién de la red multicapa con una funcién divacién

utiliza un procedimiento que reduce gran parte de
complejidad del modelo matematico, reduciendo toldas
ecuaciones de salida o rectas que estén corredazsn Este
procedimiento es un sencillo algortimo de regreéimgeal que
permite reducir no sélo las funciones de salidawzlelo tipo
TSK si no también los respectivos conjuntos deaglatr IV. RESULTADOS

ogistica o también conocida como funcién tipo gie,
mostrada en (13). El entrenamiento de la red nalirea
realiza tomando los datos experimentales de sabdao las
salidas deseadas de los patrones de entrenamiento.

D. Algoritmos y Técnicas de Identificacion para Bodelo A Herramienta implementada con el GUIDE de MATLAB.
de Red Neuronal Multicapa.
En la figura 5 se ilustra el acabado final de ladmienta de
) 0 -2 T ar identificacion disefiada e implementada en MATLABa L
procesa informacion en forma distribuida y esté&itlisida por  parramienta se  bautizé con el nombre de Identintel

elementos de  procesamiento,  llamados  neuronggyentificacion Inteligente). En la figura se puetistacar que
interconectados con canales unidireccionales. @&faento |,o giferentes procedimientos fueron separados anti
de procesamiento tiene una conexion de salidaud® €8 on45 popUp; Se destaca también, la posibilidacealizar
ramifica en tantas conexiones colaterales comoeseiera \iidacion sobre cada uno de los modelos que sereit

(cada U(;Wa lleva la misma sefial, la salida del eieme normitiendo revisar mediante graficas los datosmentales
procesador). respectivos.

Una red neuronal multicapa es una estructura parglee

Es un representacion matemética que para su iategiin
requiere de un entrenamiento previo, con base #oreEs
respectivos o de datos experimentales de entrdida,seomo
en el caso de la aplicacion en identificacion diesias. La
estructura del modelo es la ilustrada en la figura



.l dentintel - Sesion sin titulo

- Extraer datos -

— Idlentificacion

Archiva  Opciones  Ver  Ayuda

j - Preprocesos -

Walidacidn

I e

Modelo de Identificacion

- Seleccionar modelo - j

Linea de estado...

]

Figura 5. Presentacion inicial al ejecutar la hareata.

Los datos experimentales pueden ser extraidos debkde
Workspace de MATLAB o desde un archivo de texto. E
archivo de texto debe estar en un formato espedial
separacion por coma entre los datos de entrads gdtws de
salida. La figura 6 corresponde a la ventana quabse para

extraer los datos experimentales.

Figura 6. Ventana facilitadora de la extraccidricdedatos experimentales

En el menu preprocesos se dejo la posibilidad Becenar
el rango de los datos experimentales de identiboagy
validacion; también se dejé la posibilidad de dtiani el
tiempo muerto de las sefiales de identificacione@apmente

) ldentintel - Bxtr... E@m

Extraccion de datos desde
el workspace

Hombre de las variables
Ertracha:

Salicka:

Informacion de los datos

Tiempo de muestreo; 1 -

[ Extraer ] [ Cancelar ]

de entrada-salida.

para realizar la identificacion clasica respectiva.

Para la seleccién de las técnicas de identificas®udisefio

dentintel - Seleccionar técnica ﬁ dentintel’ - Seleccionar tecnica N

i una técnica de it i ion para i una técnica de i 6n para
el modelo de F.T en tiempo continuo el modelo de F.T en tiempo discreto

[ AR ] [ ARMAX ]

[ Wentificacion Clasica ] [ AR ]

dentintel - Seleccionar técnica E dentintel - Seleccionar técnica B

i una técnica de it i i6n para i una técnica de i i i6n para
el modelo tipo Sistema de Inferencia Difusa el modelo tipo Red Heuronal Multicapa

haimdari

Watician reducido [ Propagacion Inversa

Takagi-Sugeno-Kang

[ J
[ J
( J
[ J

Takagl-Sugeno-Kang reducido

Figura 7. Ventanas para la seleccion de las tésmizaespondientes al
modelo seleccionado.

B. Identificacion de un Reactor de Netralizacion geél.

Figura 8. Estructura del archivo de simulacionrdattor de neutralizacion
de pH.

Los procesos de neutralizacion de pH son extremeuwlzm

como primera medida el mend PopUp para el usuargificiles debido a que exhiben un comportamienastemente

seleccione el modelo matematico que desea idemtifiasi
después de seleccionar el modelo, el usuario pesciager la
tecnica deseada. La figura 7 muestra las ventanasseq
visualizan para la seleccién de las técnicas ddifdmcion.

no lineal debido a la curva estatica de titraciqoe(es la
caracteristica de salida del proceso), que puedarwarios
ordenes de magnitud en un rango pequefio de valergsl.
El proceso de neutralizacion de pH consiste delwjp fle



solucion acida (acid stream HNO3), otro de soludi@se
(base stream NaOH), y un tercero de la soluciém @iy se
quiere neutralizar (buffer stream NaHCO3).

La figura 8 muestra la estructura del archivo aeuacion
del reactor de neutralizacion de pH, utilizado para
implementar la herramienta de identificacion salmesistema
no lineal. Al ejecutar la herramienta disefiada sobste
sistema, seleccionando la técnica IDESUGENOAPRQX, s
obtuvo el resultado ilustrado en la figura 9.
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Figura 9. llustracion gréfica de la sefial de resfaudel reactor de
neutralizacién de pH (linea roja) y la respuestardmlelo de FIS (linea azul).

En la figura 9 se muestra una comparacion entresfauesta
real del sistema y la respuesta obtenida con elelod
matematico tipo FIS. Estas sefiales de respuesthtseieron
a partir de los mismos datos experimentales dacmtr

C. Identificacién de un Proceso de Velocidad de Mmwotor
DC.

Como una aplicacién de un sistema lineal se utdizdos
datos de entrada-salida de un proceso de velodigadn
motor DC de iman permanente, los cuales estancgoifs en
la figura 10 donde ut corresponde a la sefial dadmty yt a
la sefial de salida.

El modelo obtenido se ilustra en la figura 11, laalc
corresponde a la ventana de la herramienta en dh s®i
ilustran los modelos mateméaticos. Este modelo spoede al
modelo de funcidon de transferencia en tiempo caootin
estimado con la técnica de identificacion clasica.

La comparacion entre la respuesta del proceso Ideidad
y la respuesta del modelo se muestra en la figerari la cual
se ve claramente la similitud en sus dinamicasoborando
asi la eficacia de la herramienta.
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Figura 10. llustracién grafica de las sefiales jmhatificacion clasica del

proceso de velocidad.

-} '[dentintel - Modelo matematico

El modelo tipo Funcién de Transferencia en tieupo continuo es:

Tdentificado con la técnica de Identificacién Clasica.
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Figura 11. llustracién grafica de las sefiales jmheatificacion clasica del

proceso de velocidad.
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Figura 12. llustracion grafica de la sefial de resfaudel sistema real (linea

roja) y la respuesta del modelo de funcion de fesescia (linea azul).
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