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Resum de la Tesi Doctoral

Una de les eines de que disposa un enginyer per a la modelitzaci6 d’un procés és la
Identificacio. En aquesta tesi s’estudien dos dels aspectes relacionats amb la Identificacio
paramétrica de sistemes dinamics, des del punt de vista temporal. El primer d’ells esta
relacionat amb ‘el disseny de I’experiment, concretament en decidir el tipus de senyal
d’excitacio i les condicions en que cal realitzar ’experiment perqué el model discret estimat
sigui representatiu del procés continu. I el segon, tracta de la determinacié de 'ordre del
model a estimat.

Com a banc de proves s’ha utilitzat un procés reconegut mundialment “ECC bench-mark
model”. Es caracteritza per ser un procés complex, amb una dinamica lenta i una de rapida,
retard pur, de fase no minima, soroll colorat, saturacions a I’entrada i a la sortida, i
pertorbacions de carrega.

Per obtenir un bon model d’un procés real, utilitzant aquesta eina, cal primerament excitar
correctament el procés. Els experts en identificacio utilitzen senyals d’excitacié diferents en
funcio6 de si es treballa en el domini temporal o freqiiencial. En el domini temporal, els senyals
majoritariament utilitzats son senyals binaris pseudo aleatoris (PRBS), mentre que en el domini
freqiiencial els senyals d’excitacié periodics: multisinusoidals i binaris de longitud maxima
(MLBS) s6n els més emprats. L’aportacié realitzada en aquest camp es fonamenta en la
utilitzacio de senyals periodics pero en el domini temporal i es resumeix en els segiients punts:

e S’ha demostrat analiticament que els senyals periodics milloren la relacid senyal util senyals
soroll fent un filtrat freqiiencial o la mitjana entre els diferents periodes.

e Per el disseny d’aquest tipus de senyals cal conéixer I’amplada de banda del procés estudiat,
en aquest treball es presenta una forma rapida per a la seva determinacio.



e S’ha fet un estudi comparatiu dels models estimats resultants d’excitar el procés “ECC
bench-mark™, en preséncia de soroll colorat, amb senyals periodics i no periddics. S’ha
observat que la qualitat del model estimat esta directament relacionada amb I’energia total
dels senyals d’excitacio.

e S’ha introduit el terme filtrat freqiiencial o selecci6 de les freqiiéncies contingudes en el
senyal d’excitacio. S’ha demostrat que, per millorar la relacio senyal qtil senyal soroll i
conseqiientment la qualitat del model estimat, en el cas d’excitar un-procés amb un senyal
periodic d’amplada de banda limitada (senyals multisinusoidals) calia fer un filtrat
freqiiencial del senyal de sortida del procés.

Partint del fet de que la majoria dels processos a estudiar son de naturalesa continua, s’ha
avaluat en quines condicions cal realitzar I’experiment perque els models discrets estimats
siguin representatius d’un procés continu. Les aportacions realitzades en aquest camp son:

¢ S’ha demostrat analiticament i experimentalment que els zeros sobre estimats que apareixen
en el numerador de la funcié de transferéncia continua, fruit de la transformacié d’un model
discret a continu, sén menyspreables sempre que el seu valor sigui superior a una deécada de
la pulsacié maxima del senyal d’excitacid.

¢ S’ha comprovat que la transformacié de models discrets a continus no modifica la qualitat
del model estimat sempre que ’adquisicié de dades es realitzi en preséncia d’un mantenidor
d’ordre zero.

e En el cas de no complir-se la condici6 anterior, s’ha observat que el model estimat és de
poca qualitat. Analiticament s’ha demostrat que la relacid entre un model discret en
preséncia d’un mantenidor d’ordre zero i sense era deguda a la reconstruccid del
mantenidor d’ordre zero. S’ha proposat un métode per addicionar al senyal de sortida
mostrat I’efecte d’un mantenidor d’ordre zero i millorar la qualitat del model estimat.

Una de les etapes més importants en la identificacié de sistemes dinamics és la de definir -

’estructura i ’ordre del model paramétric. Aquesta etapa €s merament subjectiva i per aquest
motiu s’han desenvolupat molts test i criteris. En aquesta area, s’ha fet un estudi d’alguns
d’aquest test i criteris, avaluant-se en quines circumstancies son o no utils per a la
determinaci6 de ’ordre d’una estructura fixada préviament. Cal destacar com a aportacions
realitzades:

o La utilitzacié de la resposta impuls finita no sols per estimar el valor del retard pur del
procés, sind per fixar un valor a partir del qual el primer parametre del numerador, b, pot
ser considerat o no significatiu.



e L’estudi experimental de quins son els millors criteris d’identificacié en funcié del métode
d’estimaci6 emprat.

e La utilitzaci6é de la matriu de convariancia estimada per a obtenir informacio6 sobre el retard
pur del procés com a resultat d’utilitzar el test estadistic t_Student.

e L’estudi analitic de la situacio dels pols i zeros d’un model continu en funcié de la relaci6
entre [’amplada de banda del procés i la freqiiéncia de mostreig.

Com a resum de tots els aspectes analitzats, s’ha desenvolupat i validat, amb processos reals i
simulats, una metodologia que permet obtenir el model matematic discret d’un procés a partir
de I’analisi dels senyals d’entrada 1 sortida. L’entorn escollit per a la seva implementacié ha
estat el programa MATLAB per ser un programa d’us en augment, facil d’aconseguir i pot ser
utilitzar en moltes plataformes diferents, és per aquest motiu que I’eina desenvolupada pot
tenir un Gs molt ampli.
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Capitol 1

Introduccio

El funcionament dels processos industrials ha canviat drasticament en les 1ltimes décades.
Aquest canvi pot ser considerat com el primer resultat de I’evolucié de la tecnologia de
’ordinador. L’automatitzacié dels processos ha comportat un augment de la capacitat
productiva d’alguns sectors industrials, obligant a la indudstria a adaptar-se a la demanda del
mercat i augmentar la seva competitivitat [Backx, 1993].

Per augmentar la competitivitat ha sigut necessari desenvolupar noves técniques: métodes i
eines per maximitzar I’eficiéncia dels processos, desenvolupar controladors de molta qualitat,
i maximitzar la flexibilitat dels processos amb el menor ajust del maquinari. Per assolir
aquestes demandes és imprescindible con¢ixer el comportament dinamic del procés,
principalment de les parts critiques.

L’enginyeria de control té com a objectiu principal millorar el comportament dels processos
addicionant sensors, que mesurin varis senyals del procés i els senyals de comandament,
controladors, que a partir del processat dels senyals mesurats dirigeixin 1’actuador, el qual
modifica el comportament del sistema [Boyd, 1990]. L’enginyeria de control consta de
diferents etapes: modelitzacio o identificacio, configuracié del control, llei de control o
disseny del controlador, implementacio del controlador, i avaluacio i validacio del sistema
de control.

Segons [Seborg, 1994], les estratégies actuals de disseny de controladors poden classificar-se
en dos grups: control convencional (manual, PID, de relacid, en cascada, en aveng) i control
avangat. Les estratégies de control avangat les subdivideix en tres grups: técniques de control
convencionals (control desacoblat, control selectiu, control amb compensaci6 del retard pur),
técniques de control basades en models numeérics (control predictiu, control adaptatiu, control
robust, control amb model intern) i técniques de control basades en coneixement (sistemes
expert, control neuronal, control fuzzy).
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El 90% dels controladors de processos industrials sén actualment controladors convencionals
[Seborg, 1994]. Per a la utilitzacié de les técniques de disseny de controladors convencionals
i, amb més motiu, les técniques de control basades en models, cal un model numéric acurat
del procés estudiat. Per aquestes dues raons, en aquesta tesi s’esta particularment interessat en
]’obtencié d’un model matematic amb el qual poder, posteriorment, dissenyar un controlador
utilitzant les diferents técniques de control esmentades.

El desenvolupament de les técniques de disseny de controladors basats en models numeérics i
les técniques de modelitzacié de processos dinamics a partir de les observacions d’entrada i
sortida dels processos, técniques anomenades identificacié, esdevenen simultaniament
[Backx, 1993]. L’inici de les técniques d’identificaci6, aplicades a processos amb una entrada
i una sortida, té lloc a principis dels anys setanta [Astrom, 1970]. No és fins la década
anterior, quan s’apliquen a la modelitzacié dels processos industrials [Ljung, 1987,
Soderstrom, 1989], alguna d’elles utils per I’estudi de sistemes multi entrada multi sortida
(MIMO).

1.1 Introducciéo a la Identificacid com a eina per a la
modelitzacio de sistemes dinamics

En l'actualitat, cada cop més el treball d'un enginyer esdevé la realitzaci6 de models
matematics de processos o objectes estudiats [Ljung 1994]. Els models s6n emprats en arees
tant diverses com: bioenginyeria, construcci6, economia, meteorologia, processos quimics,...
L'abast d'utilitzacié d'aquests models és molt ampli, pot anar des del disseny i fabricacié a
tasques de deteccié i prevencié. Com s’ha comentat anteriorment, la Teoria de Control
classica i avangada, es fonamenta en el fet que el model del procés és conegut. Per aquests
motius és molt important la construccié de models en els processos reals.

Hi dues formes per a la construccié de models. La primera es basa en el coneixement de les
propietats i lleis fisiques del procés estudiat, se I'anomena model fisic. L'altre consisteix en
expressar, per mitjd d'un model matematic, el comportament d'un procés, se l'anomena
identificacié. En aquesta segona aproximacio és on s’ha centrat el desenvolupament de la tesi.

S'anomena identificacié a la tecnica de construir i complementar models a partir de les dades
mesurades de les variables d'un procés: entrades, sortides i, possiblement també,
pertorbacions. En principi, hi ha tres formes diferents d'utilitzar els metodes d'identificaci6
amb ['objectiu de modelitzar:

1. Fer diferents experiments per estructurar el problema: triar els senyals d'interés, observar
la dependéncia entre diferents variables, grau de linealitat del procés estudiat,...

2. Construir un model que descrigui el comportament entre les entrades i les sortides,
prescindint del comportament fisic del procés. Hi ha diferents formes d'abordar el
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problema, originant el que s'anomenen: models no paramétrics i models paramétrics,
objecte d'estudi d'aquesta tesi.

. Utilitzar les dades per a determinar els parametres no coneguts del model fisic obtingut. En

aquest cas es parla de models “tailor-made” dels quals cal estimar sols els valors dels
parametres del model no coneguts.

Un aspecte que cal tenir present abans d’endinsar-nos més a fons en la identificacié de
sistemes dinamics, és decidir els tipus de models matematics que es volen indentificar. Hi ha
varies formes de catalogar els models matematics [Ljung, 1994]: deterministes o estocastics,
dinamics o estatics, de parametres distribuits o concentrats, lineals i no lineals, i de temps
continu o temps discret. Els tipus de models a avaluar es caracteritzaran per ser:

deterministes, ja que es vol estudiar la relacid entre I’entrada i la sortida amb una part no
modelitzable;

dinamics, perqué I’objectiu €s congixer el comportament dinamic d’un procés;

de parametres concentrats, no es considera la variacié en funcié de I’espai;

lineals, ja que son els emprats per la gran majoria de metodes de disseny de controladors

(control robust, control predictiu generalitzat, assignacié de pols i zeros, control adaptatiu,
entre altres [Seborg, 1994; Wellstead, 1979; Boyd, 1990]);

i discrets, pel fet que es preveu que les dades seran discretes i perqué un dels objectius de
la tesi és el de determinar en quines condicions un model discret esdevé representatiu d’un
model continu.

Un cop decidit que el tipus de model sera un model paramétric, cal seguir una série d'etapes
per aconseguir identificar-lo:

Disseny de l'experiment d'identificacio. En aquesta primera etapa cal decidir, entre altres
aspectes: el tipus de senyals excitacid, el millor periode d'adquisicié de dades, la quantitat
de dades necessaries;

Observacio i millora de la qualitat de les dades capturades. Abans d’emprar els métodes
d’estimacié de parametres cal: observar i reparar les dades erronies, filtrar les altes
freqiiéncies, eliminar offsets i tendéncies, ...;

Determinacio de l'estructura del model. En aquesta etapa cal definir el tipus de models a
utilitzar: continus o discrets, amb soroll correlat o no. I cal adoptar un procediment per a
determinar 1’ordre del model.

Estimacio dels parametres. Etapa la majoria de les vegades molt relacionada amb
’anterior, en ella es presenta el problema de decidir el métode o métodes d’estimacid a
utilitzar pel calcul dels valors dels parametres. En general es pot optar entre dues técniques
diferents: en el domini temporal i en el domini freqiiencial.
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e Validacié del model. Es I’etapa en que cal preguntar-se si el model identificat és
suficientment representatiu del procés estudiat.

Actualment hi ha molts programes comercials [Cellier, 1986] que poden ajudar a I’enginyer
en algunes de les etapes d’identificacid, concretament en les tasques d’estimacié dels
parametres i avaluaci6 de les propietats del model estimat. Hi ha altres tasques pero que
depenen exclusivament de I’usuari [Ljung, 1994]. Aquestes tasques es mostren a la figura 1.1.

Disseny de

I’experiment i
@é de dades

Dades

+
Observacio i millora de

la qualitat de les dades

Cal filtrar-les?

Dades

eterminar I’estructura Métode d’estimacio perf Model

del model ajustar el model a les
dades
Dades no L’estructura del Valide;'cié del
bones model no és bona model

h 4

m model
suficientment

representatiu ?

l

Si
Figura 1.1. Etapes per a la identificacié d’un procés. Els rectangles son generalment
responsabilitat de I’ordinador. Els ovalats son responsabilitat de ’usuari.
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1.2 Problemes globals de la identificacio

Seran dues de les etapes d’identificacié conflictives, les estudiades en aquest treball. La
primera d’elles esta relacionada amb el disseny de 1’experiment i en concret decidir el tipus
de senyal d’excitacio. I la segona, més general, tracta de la determinaci6 de I’ordre del model.
En aquest apartat es presenta la problematica de cadascun d’aquests aspectes.

1.2.1 Problematica originada de I’estudi dels senyals d’excitacié

Com a resultat de comparar els métode d’identificacié temporals i freqiiencials [Evans, 1996],
hom s’adona que ambdds métodes minimitzen una funcié pérdua, definida com I’error
quadratic de modelitzacié en el camp temporal o freqiiencial, respectivament. La principal
diferéncia recau en el tipus de senyals d’excitacid utilitzats. Els primers utilitzen
principalment senyals binaris pseudo-aleatoris i per els segons cal fer servir exclusivament
senyals periodics. L’article de [Schoukens, 1988], resumeix els tipus de senyals d’excitacié
utils en el domini freqiiencial.

Els senyals periodics presenten una série d’avantatges respecte als que no ho sén
[Schoukens, 1994]. En motiu del seu estudi s’han plantejat aquestes qliestions: son utils els
senyals periodics en el domini temporal?, com es comporten els senyals periodics quan els
processos estudiats son ideals? I quan son no ideals? Aquestes qiiestions s’intentaran
resoldre en els primers capitols de la tesi.

Els senyals d’excitacié periodics s’han de caracteritzar per tenir un ample de banda que
contingui I’ample de banda del procés. Conseqiientment, de la seva utilitzacié es generen
nous problemes: de quina manera pot determinar-se l’ample de banda d’un procés real?
quina relacio s’ha d’establir entre [’ample de banda del procés i del senyal excitacio?.

Si som capagos de proposar un métode automatic per a determinar de forma aproximada
I’ample de banda del procés, quedaran resolts un seguit de qiiestions relacionades amb el
disseny de I’experiment: periode d’adquisici6é de dades, nombre de dades a adquirir, ample de
banda del senyal d’excitacio,... Cal esmentar aqui que els métodes manuals ja existeixen i es
fonamenten en determinar, mitjangant la técnica prova i error, la freqiiéncia en que 1’amplitud
cau -3 dB.

1.2.2 La problematica de la determinacio de ’estructura

Un segon problema derivat de la identificacié de sistemes dinamics esta relacionat en com
determinar l’estructura del model. Mentre que per a [l’estimacio dels coeficients s’utilitzen
algorismes numérics basats en calculs matematics estrictes i precisos i, per tant, de facil
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implementacio, la determinacio de I’estructura és una recerca qualitativa i, conseqiientment,
degut a la seva naturalesa empirica no ha acabat pas d’evolucionar en I’actualitat.

El primer dilema que es presenta en aquest camp és fixar una estructura pel model, per
exemple: un model auto regressiu de variables exogenes (ARX) o un model d’error de sortida
(OE) o un model auto regressiu de mitjana mobil i variables exdgenes (ARMAX). El fet de
disposar de varies estructures per ser avaluades ens condicionara I’entorn de treballar. En el
nostre cas s’ha optat pel programa MATLAB per ser una eina d’us general, amb possibilitats
de ser executat en una amplia gamma d’estacions, i distingeix i analitza diferents estructures
(ARX, OE, ARMAX, BJ, PEM, ...) que abasten practicament a tots els processos dinamics
amb possibilitats de ser linealitzats. Les estructures seleccionades hauran de complir com a
requisits que representin una amplia gamma de processos i que la informaci6 a aportar sigui
minima. Un cop seleccionat el tipus d’estructura es planteja de nou un altre problema quin és
el millor ordre per aquesta estructura.

Nombrosos autors han desenvolupat test i/o criteris que tenen per objectiu la determinacié de
’estructura 6ptima d’un procés. Com a resultat d’un estudi anteriorment realitzat, en el que es
comparaven diferents test d’estructura [Escobet, 1992], s’han seleccionat solament aquells a
partir dels quals es van obtenir millors resultats. No s’ha considerat com a objectiu d’aquest
treball desenvolupar nous criteris siné extreure la maxima informacié dels ja existents. Per
aquest motiu, les preguntes formulades en aquest context han sigut, un cop seleccionat el
tipus d’estructura: quina informacié pot deduir-se sobre l'ordre del model?, en quines
circumstancies son utils o no?.

Amb ’objectiu de determinar I’estructura del model s’han desenvolupat sistemes experts
com: OBJECT-SEXI [Szafnicki 1991], ESPION [Haest, 1990], i altres, sistemes que treballen
en estacions UNIX i, per tant, d’alt cos i dificil generalitzacid. La pregunta formulada en
aquest ambit ha sigut: és possible desenvolupar una metodologia que permeti determinar
l'estructura del model sense haver de recorrer a un sistema expert?.

1.3 Motivacions i objectius

A ra6 de les divergéncies comentades en I’apartat anterior entre els experts en el domini
temporal i freqiiencial, es presenta el dilema de si els senyals periddics, desenvolupats per
estimar parametres en el domini freqiiencial, sén o no ttils en el camp temporal. Per aquest
motiu, el primer objectiu de la tesi és Destudi del comportament dels métodes
d’estimacié parameétrics quan els senyals excitacié tenen un ample de banda limitat.
Amb la finalitat d’avaluar si aquest tipus de senyals es comporten millor que els classics,
s’han comparat els models estimats amb processos de comportament ideal i no ideal.

Els models obtinguts a I'utilitzar aquestes técniques sén models discrets. Per contra, els
processos estudiats son, la gran majoria de les vegades, processos continus i conseqiientment
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el seu funcionament pot expressar-se amb equacions diferencials 0 models continus. Es per
aquest motiu de gran interés pensar en ’obtencié del model continu a partir dels models
discrets identificats. El segon objectiu de la tesi és analitzar en quines condicions el model
discret sera representatiu del model continu.

No tots els criteris 1 test desenvolupats sén 1tils quan es vol ajustar el model a una estructura
prefixada, en el nostre cas s’han considerat estructures del tipus OE 1 ARMAX, per la seva
senzillesa i bons resultats. Un tercer objectiu és analitzar quin o quins dels diferents test o
criteris son iitils per a la determinacié de I’ordre optim.

La motivacié d’aquesta tesi és proporcionar una eina de baix cost que ajudi en les
tasques d’identificacié de sistemes dinamics. El quart objectiu (i més important) és
desenvolupar una metodologia que permeti, de forma senzilla i automatica, determinar
el model matematic dptim d’un procés. Aquesta metodologia inclou: estudi previ del
procés per aconseguir un valor aproximat de ’ample de banda, el disseny del senyals
excitacio i la seleccié del periode d’adquisicié de dades, un cicle iteratiu per a la determinaci6
de I’estructura i, finalment, un apartat per a la seva validacio.

1.4 Organitzacio de la tesi

La tesi esta estructurada en vuit capitols, el contingut dels quals es resumeix a continuacié:

Capitol 2 es descriuen dos tipus de senyals periodics: els multisinusoidals i els binaris de
longitud maxima (MLBS), comentant tant les seves propietats com les caracteristiques de
disseny. S’avaluen, també, els avantatges dels senyals periddics i es proposa un procediment
per determinar la banda de freqiiéncies del procés a identificar. Es conclou dissenyant varis
senyals excitacié de diferents caracteristiques: ampla de banda i tipus de disseny que seran
utilitzats en capitols posteriors.

Capitol 3 és un capitol en el que s'avaluen els diferents métodes d'estimaci6 presents en el
programa MATLAB. L’analisi es fa des de diferents aspectes: tipus de models que son
capacos d'estimar, complexitat de I'algorisme de calcul i coneixements a aportar per a la seva
utilitzacid. En funcié d’aquest aspectes es seleccionen dues estructures pels models: ARMAX
i OE, i tres métodes d’estimacio a testar: LS, IV i OE. En el capitol es fa una breu descripci6
dels aspectes fonamentals dels métodes d'estimacio seleccionats.

Capitol 4 té per objectiu estudiar en quines condicions els models discrets estimats sén
representatius dels processos continus. En ell es presenta una alternativa per estimar models
discrets a partir de senyals excitaci6 sense la preséncia d'un mantenidor d'ordre zero. A partir
dels senyals excitacié dissenyats en el segon capitol es compara el model continu estimat, a
I’utilitzar els métodes paramétrics seleccionats en el capitol anterior. La comparacié entre el
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procés real i el model estimat es fa en funcié d’uns criteris de comparacié que inclou: criteris
parameétrics i criteris error.

Capitol 5 en ell s’avaluen els resultats obtinguts al fer servir els métode d’estimacié
temporals quan el procés esta sotmés a un comportament no ideal. Per a realitzar aquest
estudi s’ha disposat d’un procés simulat “ECC bench-mark model”. Com a senyals excitacié
s’han utilitzats alguns dels senyals periodics dissenyats en el capitol segon. El motiu
principal, de la inclusié aquest estudi, ha estat per a esbrinar si la utilitzacié de senyals
periodics oferia o no avantatges sobre els senyals classics en aquestes circumstancies. Els
comportaments no ideals testats han estat: la preséncia de pertorbacions de carrega,
I’existéncia de saturacions a I’entrada o a la sortida del procés i, finalment, el fet de haver-hi
un actuador amb dinamiques rapides no menyspreables.

Capitol 6 en aquest capitol es descriuen alguns dels test o criteris desenvolupats per a la
determinacié de I’estructura del model. Aquest test s’avaluen des de dos punts de vista: la
informacié que es pot obtenir a partir d’ells i en quines condicions s6n capagos de convergir a
I’ordre optim. Els test avaluats sén: técniques de correlacid per a estimar la resposta impuls,
la funcié error obtinguda directament dels meétodes d’estimacio, diferents criteris
d’identificacié que penalitzen d’una determinada forma la funcié error per tal que el model
sigui el més senzill possible, el grau de significacié dels coeficients del numerador i,
finalment, la situacid dels pols i zeros del model estimat.

Capitol 7 la seva finalitat és descriure la metodologia proposada per a la identificacié del
model i la seva validacié. En ell, es comenten les etapes per a la determinaci6 del retard pur i
de ’ordre del model, i es mostra la informaci6 obtinguda amb el programa desenvolupat. En
una segona part d’aquest capitol és valida aquesta metodologia amb I’estudi de diferents
processos reals 1 simulats, aquest sén la modelitzacié de: el procés simulat “ECC bench-
mark”, un procés de cabal, un procés d’escalfament de la temperatura de 1’aire que circula per
un tub i un motor de corrent continu.

Finalment, el Capitol 8 conté el resum dels resultats obtinguts, i presenta una llista de la
possible recerca futura per ampliar el treball desenvolupat en aquesta tesi.

S’inclou, a més a més, un primer Annex en el que es mostren els valors de tots els criteris de
comparacio, entre el model real i els models estimats, dels diferents escenaris estudiats en els
capitols 4 i 5. I en un segon Annex, s’exposen la simbologia i els acronims emprats en aquest
treball.



Capitol 2

Senyals d'excitacié periodics. Propietats i
disseny

2.1 Introduccié

Hi ha una gran varietat de senyals d’excitacio ttils per a ’estimaciéo de sistemes dinamics
[Schoukens, 1988]. Aquests senyals es poden classificar en dos grups: periodics i no periodics.

En aquest capitol es comentaran primerament quines son les propietats dels senyals periodics
en general i seguidament es descriuran dos tipus de senyals periodics: binaris de maxima
longitud i multisinusoidals.

En un tercer apartat, s’avaluaran quins son els avantatges dels senyals periodics quan son
utilitzats per a I’estimacio de sistemes dindmics. A continuacidé s’analitzara com dissenyar

aquest tipus de senyals i es proposara un procediment per a la determinacio de I’interval de
frequiéncies del procés a estimar.

2.2 Propietats dels senyals d’excitacié periodics

2.2.1 Caracteristiques generals
La mitjana, g, i la covariancia, 7(7), d'un senyal estacionari determinista,
u(®), t=1,271,..,NT,

on 7 és el periode de mostreig, es defineixen com:

9
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= lim —Z u(?)

N——»w

2.1)
r(r)= lim 7\/-2[2‘({ +7) ~ pfu(t) - ;u]T

on N és el nombre de dades i 7 és un enter entre 0 i N. Al valor de la covariancia per 7=0 se
'anomena variancia, r(7), 1 es caracteritza per ser una funcié parell:

r(-t)=r(r)
L'energia total o RMS d'un senyal es calcula a partir de I'equacio (2.2).
1 N
RMS, = [—=> u(t)’ (2.2)
NS
La transformada de Fourier discreta (DFT) d'aquest senyal, Un{@), es defineix com:
Uy (@)= J— Z u(t)e ™ (2.3)
per valors de w=27/N, k=1,...,N. El senyal u(t) es pot representar per la inversa de DFT:

u(t)= -—\/}ﬁ—;(/ v 27k [ N)?™N (2.4)

El valor de Un(27k/N) ens informa sobre el 'pes' que origina, la descomposicié del senyal u(7),
a la freqiiéncia w=27k/N pels diferents valors de k El seu valor absolut quadratic
| Un(27/N) |2 és una mesura de la contribucié energética d'aquesta freqiiéncia en el senyal. La
relacié de Parseval:

§|UN Qnk/ N)| = éuz(t) 2.5)

reafirma la interpretacié que l'energia d'un senyal pot ser descompossada en la contribucid
energética de les diferents freqiiéncies.

La densitat espectral, S(@), d'un senyal u(z) es defineix com la transformada de Fourier de la
funcié covariancia:

S@)= Z’(T) e | @.6)

T e



2.2. Propietats dels senvals d’excitacié periodics 11

i per ser la covariancia una funci6 parell:
1 «w
S(w) = ;Zr(r) cos(w7) 2.7
=0

Es pot establir una relacio entre l'espectre i la transformada de Fourier discreta d'un senyal,
aquesta ve donada per l'equaci6 (2.8).

S(w)‘"—lU @)* (2.8)

Els métodes d'estimacio paramétrics, necessiten que el senyal d'entrada sigui persistentment
excitat. Per identificar els parametres d'un model d'ordre n, cal que u(?) sigui persistentment
excitat d'ordre 2n com a minim. Es diu que un senyal €s persistentment excitat d'ordre » si la
seva densitat espectral no és nul‘la en n valors [Soderstrom, 1989] .

2.2.2 Propietats dels senyals periodics.

Es considera que #(?) és un senyal determinista periodic amb un periode M,
u(t)=u(t-M) pertot ¢

El valor mig 1 la funcioé de covariancia r(z7), definits en (2.1), tenen expressio:
1 & 1 &
p= lim = u(t) =~ u(?) |
Nowo N ; M ; (29)
1< r 1 ¥ T
r(t)= lim— D [u(t + 7) — p][u(®) - p]" =— D [u(t +7) — p]Ju(®) - 4]
No N t=1 M t=1

per un senyal periodic la funcié de covariancia val:
r(M+7)=r(7) (2.10)

L'anti-transformada de Fourier discreta d'un senyal periodic pot ser escrita, d'acord amb
I'equacid (2.4), com:

u(t) = J_ZA g2/ | @2.11)

amb

ll

(2)e 1M (2.12)

=g
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Si u(t) és un senyal periodic i conté N mostres, amb N = kM on x és el nombre de periodes, es
dedueix que la contribucié energética a les diferents freqiiéncies val:

2k N
) KlAk 2, Si a):—N'—, k:O,iK,iZK,i"‘,_'t'?

Uy (@) = 5 v (2.13)
0, si. o= BT k #0,tx A2k - A

La funcio espectral de senyals periodics discrets, es pot avaluar com un conjunt d'impulsos
Dirac a les freqiiéncies presents en el senyals [S6derstrom, 1989]:

S(o)= AkaS((n - 27c-A—]i[-) (2.14)

k=0
on C; és la matriu de coeficients a determinar en cada cas i poden ser calculats a partir de:

C =L§la”"r(;’) amb @ = ¢’ Vs
Y (2.15)

2.3 Descripcio dels senyals periodics.

Hi ha diferents tipus de senyals periodics [Schoukens, 1988]. Els més emprats a nivell
freqiiencial per la seva precisio i reduit temps calcul sén: els senyals binaris de longitud
maxima i els multisinusoidals.

2.3.1 Senyals binaris de longitud maxima, MLBS.

Un senyal binari es caracteritza per tenir sols dos valors, corresponents als nivells logics 01 1,
assignats generalment a +V i -V. El senyal binari més ampliament emprat és el que s'anomena
seqiéncia binaria de maxima longitud (MLBS). Aquest pot generar-se facilment utilitzant el
desplagament dels registres amb una realimentacio apropiada, figura 2.1, [S6derstrém, 1989].

El senyal és periodic amb una longitud de seqiiéncia:
M=2"-1 (2.16)
i periode:

T s = MAt (2.17)

on m és el nombre de registres a desplagar i A¢ és el periode de canvi de registres.
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CLK
At

—>
0 1 0 0 sortida, MLBS

Figura 2.1. Generaci6 d'un senyal MLBS

La funci6 de covariancia d'aquest senyal, quan el periode de mostreig és 7, i considerant el
cas en que 7,< 4¢, val [Goodfrey, 1980]:

T
Vz(l —XSJ T < At +MAt 2 MAL,---

ru(?)= _p (2.18)
per els altres valors

La densitat espectral calculada a partir de l'equacio (2.7) té per expressio

S,,(a;):szj'(uM”

v sin*(w/2)
=7 (M + 1)————-(60/2)2 @.19)
VP (M+) sin®(kz/ M) |

M* (kz/M)

vy
t) cos(awt)dt +2 i _!.cos(wt)dt

per k=123,

1 la densitat espectral discreta [Soderstrom, 1989], calculada amb la formula (2.14) val:

p M-1 k
Su(a))=1\/[2 I:5(a))+(M+l)kZ=; w—Zn—M)jl (2.20)

on k son els harmonics.

La freqiiéncia dels harmonics esta determinada per At i M-

MAt (2.21)
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i la poténcia mitja de la banda passant del senyal es dona aproximadament a 0.443/A4r Hz
[Evans, 1992]. Per tant és possible, ajustant el valor de M i At, cobrir apropiadament el rang
de freqiiéncies del sistema. L'espectre d'aquest senyal decreix amb la freqiiéncia.

El disseny del senyal MLBS es pot fer de la segiient manera:
1r- es selecciona un valor de Af que origini la maxima freqiiéncia d’interés en el punt -3dB

2n- amb At fixat, s’ajusta M tenint en compte dos aspectes, M=2" -1 i fu, (calculada a partir
de I’equacio (2.21) per £=1) ha d’estar situada en el rang d’interés

3r- finalment es selecciona el nombre de dades a adquirir en cada canvi de registre, la
freqiiéncia de reconstruccié o de mostreig del senyal sera de: nombre de dades per registre/At.

Aquesta forma de disseny, origina senyals amb unes caracteristiques molt tancades:

- conjunts At ~ 0.443/BW, on BW representa el valor de la freqiiéncia del procés a -3dB
- 1M At > Ts, el temps d’establiment del procés.

En [Soderstrom, 1989] es demostra que aquest senyal és persistentment excitat d'ordre M.

2.3.2 Senyals multisinusoidals

Aquest senyal consisteix en una suma arbitraria de cosinus amb harmonics connexos [Evans,
1992]

u(t) = ZIA,. cos(27f;t +¢) 2.22)

on 4; és 'amplitud de cada harmonic, F és el nombre d’harmonics, ¢ €s el vector de fases i f és
la freqiiéncia, el vector i pot ser qualsevol seqiiéncia de valors enters. El gran avantatge
d’aquest senyal, a diferéncia dels senyals binaris, és que la seva poténcia esta concentrada en
un interval definit de freqiiéncies. Son senyals de banda limitada.

La historia temporal d’un senyal, pot mesurar-se quantitativament a partir del factor de cresta,
CF, definit en (2.23) [Rees, 1992]. Quan tenim processos amb soroll, cal que els senyals
excitacio tinguin factors de cresta baixos. Ja que, amb factors de cresta baixos, s’aconsegueix
que un senyal excitacio tingui la maxima energia amb una amplitud acotada

= M (2'23)
u(t),,,
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A nivell de comparacié direm que un senyal sinusoidal pur té un factor de cresta igual a 1.414,
mentre que en el cas d’un senyal binari pseudo aleatori (PRBS), CF=1. Respecte els senyals
multisinusoidals, el valor del factor de cresta depén de la fase dels harmonics. En el cas de
considerar fases nul‘les, el factor de cresta del senyal és alt, CF > 1. Per minimitzar el CF
d’aquest tipus de senyals, cal seleccionar amb molt de compte la fase de cada un dels
harmonics [Rees, 1993].

Per analitzar quina és la influéncia del factor de cresta en els métodes d'estimacié de
parametres, shan considerat dos metodes diferents pel disseny de la fase:

1r- El meétode proposat per Schroeder. La fase de cada harmonic es determina emprant la
formula:

_mk’ (2.24)
¢ ==

on ¢ és la fase de I'harmonic i del senyal, £ és el nombre del component, i F és el nombre total
de components de l'espectre; els valors de 7 i £ poden ser diferents si s'exclou algun dels
harmonics del senyal multisinusoidal.

2n- El métode proposat per Guillaume, L. Es minimitza el valor del CF , definit en aquest cas
per l'expressio:

_ L@
CF = T | - (225)

on I(u) és la norma de Chebyshev de u(?) i la norma /, és el valor de RMS. S’utilitza el
métode de Gauss-Newton per minimitzar el valor de la norma /.. Aquest meétode té
l'inconvenient que el seu calcul és molt llarg.

En el disseny dels senyals multisinusoidal s’han de considerar dos aspectes. El primer és que el
senyal dissenyat a de concentrar tota la poténcia en I'ample de banda del procés estudiat. El
segon aspecte a tenir en compte, €és que ha de tenir els suficients harmonics per aconseguir
minimitzar el CF, cobrir I’espectre necessari i permetre la detecci6 d’errors en la modelitzacio.
El fet d’incloure molts harmonics €s perjudicial ja que es redueix l'energia de cada test de
freqiiéncies i, en conseqiiéncia, es disminueix la precisio de la resposta freqiiencial.

La funcio d’autocovariancia, 7,(7), d’una suma de sinusoides €és una funcié cosinus (2.26) tal
com es demostra en [Soderstrom, 1989], on el valor del pesos C; depén del valor de w; = 2xf,

ided’.
F
r(r)= Z C, cos(w;7) (2.26)
i=1 :

amb:
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r.(0_r0)
7,0 7,0

SNR = (2.31)

la segona igualtat es dona sempre que els senyals x(¥) i v(¢) no estiguin correlats. A millor
relacié de SNR la qualitat de les dades observades és millor.

Els especialistes en identificacié freqiiencial de sistemes utilitzen aquest tipus de senyals
perqué presenten, entre altres, els segiients avantatges respecte els no periodics [Schoukens,
1994]: milloren el SNR, permeten disminuir la quantitat de dades i, al mateix temps,
incrementar el rang de freqiiéncies estudiades, s’eliminen els problemes de l'estimacio de l'estat
inicial dels estimadors, simplifiquen la validacié de models, .

En el nostre treball ens interessa també millora la relaci6 SNR perd pel seu Us en el domini
temporal. Les avantatges generades a partir d’aquesta millora s’estudiaran en el capitol 4r.

Un senyal d'excitaci6 periodic pot millorar notablement el SNR de les mesures perque permet
seleccionar freqiiéncies i fer la mitjana en el domini temporal.

e Seleccid de les freqiiéncies.

Com s'ha definit en l'apartat 2.3, els senyals periodics es caracteritzen perque el seu
contingut freqiiencial és definit. En el cas de sistemes lineals, I’espectre dels senyals #(7) i
x(?) és el mateix (2.29). Per aquests motiu és possible, fent la DFT de les observacions y(7),
eliminar totes les freqiiéncies no contingudes originariament en l'experimentacio, u(f), i
reconstruir el senyal mesurat fent la transformada inversa de Fourier. Aquest tractament
l'anomenem filtrat freqiiencial i millora la relaci6 SNR. Aquest filtre no influeix sobre x()
i si sobre v(¥), i, tal com es veura en el capitol 4r, s’obté una millora de la convergéncia dels
algorismes d'estimacio iteratius.

* Mitjana en el domini temporal.

La naturalesa periodica de l'excitacio permet fer la mitjana entre els diferents periodes, fet
que permet millorar la relacié SNR.

Donada l'equacié (2.30) en que el senyal x(?) és un conjunt de m periodes de longitud M i
variancia :

rx (0) — _]_‘ll__ixz (t) (232)

i v(7) és una variable aleatoria de mitjana zero i variancia #,(0) no correlada amb x(f); es
demostra a partir de les propietats de la variancia [Montgomery, 1991] que:

7,(0)=7.(0)+r,(0) - (233)
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A2
i .
= > Sl @, T# 27,37,
C,=4!sin"¢,  sior=n2737,

La densitat espectral discreta, per 0< o, < 7 , 1€ per expressio [Soderstrom, 1989]:

5,@=Y 5 (6@-0,)+50+0,) @a7)

A partir de l'equacié (2.27) i en el interval de valors [—7,z], es dedueix [Soderstrom, 1989]
que aquest tipus de senyals son persistentment excitats d’ordre:

2F si0<w,, w, <7
2F -1 si0=w,0ow;=n (2.28)
2F -2 si0=w@,io;=nx

2.4 Avantatges dels senyals d’excitacié periodics per a
 I'estimacio de sistemes

Un sistema lineal, G(s), es caracteritza perqué al ser excitat per un senyal periodic amb cert
contingut de freqiiéncies, la sortida conté la mateixa composicio6 freqiiencial i sols es modifica
I'amplitud i la fase.

Yy (@)=G(e”)Uy (@) (2.29)
No es pot fer la mateixa afirmacié quan el sistema presenta no linealitats i sorolls.

Considerem el cas genéric en qué tenim unes observacions o mesures d'un procés, y(?),
pertorbades per un senyal soroll aleatori, v(7):

y(@)=x(1) + v(1) = g(Du(t) + v(1) (2.30)
on g(?) és la resposta impuls del procés, u(?) el senyal excitaci6 i x(¢) la sortida real del procés.

La qualitat del model obtingut esta molt relacionada amb la qualitat de les dades observades
[Ljung,1987]; a major qualitat millor model. Una mesura relativa de la qualitat de les dades
observades és el que s'anomena proporcio de senyal vers soroll (SNR) i es defineix com
[Johansson,1993] :
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amb SNR definit en (2.31). Al fer el valor mig dels x periodes s’obté:

15 (0) =r; (0) +r;(0)
de valors:
x!
(x - 2)!

. (0)= ;1-(:« O+, (0)] =1, (0)

r,(0)= =5 (0, 0)) =7, 0)

Per tant el nou valor de SNR sera:

(0

SNR, =K = o

=k SNR

S’observa una millora de la relacié SNR dels senyals.

2.5 Disseny de senyals d’excitacié periodics

2.5.1 Estudi previ de les caracteristiques d'un procés

(2.34)

(2.35)

L’inconvenient que presenten aquest tipus de senyals és que cal conéixer préviament Iinterval
de freqiiéncies o caracteristiques, [ fmin 1 fmax], del procés a estimar. Amb aquest objectiu cal

realitzar, el que alguns autors anomenen, "estudi previ".

En la bibliografia es mostren diferents métodes per realitzar l'estudi previ d'un procés. A
nosaltres ens interessen aquells a partir dels quals es pot obtenir informacié sobre la constant
de temps aparent del procés. El métode que proposem, tant per la seva senzillesa com pel
reduit temps d'experimentacié es basa en la técnica de la resposta freqiiencial del procés

realimentat amb un relé amb histéresi [Astrom, 1988].

Aquest métode consisteix en connectar el procés de la forma indicada en la figura 2.2. En la
majoria dels processos, s’origina una ona quadrada a la sortida del relé i una ona

aproximadament sinusoidal a la sortida del procés.

:m > —— G(S)

Y e u

-1

v

Figura 2.2. Diagrama de blocs d'un procés realimentat amb rele
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Al descompondre en séries de Fourier el senyal de la sortida del relé i considerant sols el
primer harmonic s'obté que l'equacio descriptiva del relé amb histéresi és [Cook, 1986]:

44, ”) h
N(4,)=— ( (1—A2] —IA—} (2.36)

y y B4

on A, és l'amplitud del rele; A4y és I'amplitud d'oscil-lacié de la sortida; i # és la histéresi del
relé.

Donat un procés que té per funcié de transferéncia G(s), les condicions d'oscil-lacié vénen
donades senzillament per:
N(4,)G(io) = -1 (2.37)

que correspon al cas en que la funcio de transferéncia avaluada en el camp freqiiencial, G(wj),
s’intercepta amb -1/N(4,), veure figura 2.3.

Imaginari
-1 Real
(

-1IN(4y) - -

G(@)

Figura 2.3. Diagrama de Nyquist.

L’equaci6 (2.37) s'obté a partir del requeriment que una ona sinusoidal de freqgiiéncia @ es
propaga a través de l'anell realimentat amb la mateixa amplitud i fase.

Conegut el valor de N(4,), es podra estimar un punt de la resposta freqiiencial, aquest punt es
correspon amb la pulsacié d'oscillacié an. El modul i la fase d'aquest punt es determinen a
partir de la transformada de Fourier dels senyals:

Glie,)| = !;g‘:)’; ;

:Kh

(2.38)

Y(@,)

arg(G(im,)) = atan(m) =4,
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La informaci6 sobre la constant de temps del procés estudiat s'obtindra considerant que les
seves caracteristiques s'ajusten a una determinada funcio de transferéncia. La funcié de
transferéncia utilitzada per la majoria dels autors és:

Ls (2.39)

OO =5+ ®

on k és el guany, 7 és la constant de temps del procés i L el retard pur .

Igualant les equacions (2.38) amb el modul i la fase de la funci6 de transferéncia (2.39)
s’obtenen dues equacions amb tres incognites. La solucié s'obtindra realitzant un segon
experiment amb un valor A, histéresi del relé, diferent. El conjunt d'equacions obtingudes son:

k
K, =——
" e +1 (2.40)

¢, = —atan(Tw,) - Lo,

combinant l'equacié del guany per dos valors diferents de h, es pot estimar el valor de la
constant de temps aparent (2.41).

* ~K:lwhzl 1 B Klfl 2 41
k| |-Khel 1] | K (2.41)
El valor de T estimat, fixara el valor maxim i minim de les freqiiéncies del sistema. Es
selecciona com a freqiiéncia minima una década abans de la constant de temps aparent del

proceés.

0.1
fmin ~ 27T (242)

Amb I’objectiu de comparar com repercuteix I’ampla de banda dels senyals periodics s’han
considerat dos intervals diferents per a la seleccio de la freqiiéncia maxima, fmax 1 fmac-

5 10
22T ~Jme ST (2.43)

10
fmax2 > 27fT

El procés que s'ha escollit com a banc de proves es descriu en I'apartat 4.4 de la tesi. La part
lineal d'aquest procés té com a funcio de transferéncia en Laplace, Gp(s):
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h +0.8 +1.0
ax(rad/s) 1.896 1.856
K, 0.971 0.978

Els valors estimats de 7'i de & calculats amb l'equacio (4.41) son:

L’interval de freqiiéncies sera segons (2.43):

Foin =0.043 Hz
215Hz < f,,,<43Hz i f,,,>43Hz

maxl —
Jfi1/; estan continguts en I’interval de freqiiéncies.

El valor de f..x ens és també util per decidir un periode de mostreig pel sistema estudiat.
Aquest segons [Ogata, 1987] es pot seleccionar com:

al considerar els extrems de fmax, ’interval de mostreig sera:
fo~[17,43] Hz

75~ [0.02, 0.06] seg.

2.5.2 Descripcio dels senyals d’excitacié periddics dissenyats

Els senyals d'entrada dissenyats son cinc, quatre corresponen a senyals multisinusoidals i un al
senyal MLBS. Tots ells abasten tot el camp de frequéncies del procés i la seva amplitud
pertany a I’interval [+7.5,-7.5].

A continuacio és descriuen cada un d’ells, s’indiquen les seves caracteristiques i es mostra la
seva variacio tant temporal com freqiiéncial. :
2.5.2.1 Senyals Multisinusoidals

a) Multisinusoidal d’harmonics consecutius, sc70. La fase d’aquest senyal esta dissenyada
emprant el métode de Schroeder. Es visualitza en la figura 2.5.
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Seleccid de les freqiiéncies:
freqiiencia fonamental, fo=0.04 Hz = fin :
freqiiéncia maxima, fn.x = 2.8 Hz, pertany a I’interval de faa
freqiiencia de disseny del senyal, f4= 1000 Hz << f;

Caracteristiques del senyal:
nombre d’harmonics, F = f, ./ f, =70
nombre total de dades adquirides, N = £,/ f, = 25000

amplitud minima en el domini freqiiencial, (U, (w)l =0.75
energia total, RMS =4.42

factor de cresta, CF = 1.69

S
qLi \/
sE };’L¢M*J?L { ,j | \ [
0 5 10 Temps, s15 20 25

Amp0.8
0.6
0.2
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Freqiiéncia, Hz

Figura 2.5. Senyal multisinusoidal sc70, variaci6 de I'amplitud respecte al tempsia la
freqiiéncia
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b) Multisinusoidal d’harmonics consecutius, sc112. La fase d’aquest senyal esta dissenyada,
igual que I’anterior, emprant el métode de Schroeder. Es visualitza en la figura 2.6.

Seleccio de les freqiiéncies:
freqiiéncia fonamental, fo= 0.05Hz = finis
freqiiéncia maxima, foax = 5.6 > frae
freqiiéncia de disseny del senyal, f3= 1000 Hz << f;

Caracteristiques del senyal:
nombre d’harmoénics, F = £, /f,= 112
nombre total de dades adquirides, N = f,,/f, = 20000

amplitud minima en el domini freqiiencial, IU ¥ (a))’ =0.59

energia total, RMS = 4.4
factor de cresta, CF'=1.68

—
o

0 5 10 15 20
Temps, s
0.8
Amp
0.6
0.4
0.2
o Lt DU e TR L DL UL B DA U G I PR DI e ..
1 2 3 4 5 6

Freqiiencia, Hz

Figura 2.6. Senyal multisinusoidal sc112, variacié de l'amplitud respecte al tempsiala
frequiencia
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¢) Multisinusoidal d’harmonics consecutius, 1¢70. Es visualitza en la figura 2.7. Les
freqiiéncies de disseny son les mateixes que el senyal sc70, perd la fase s’ha determinat
utilitzant el métode L.. Té com a caracteristiques:

amplitud minima en el domini freqiiencial,

energia total, RMS = 5.42
factor de cresta, CFF = 1.38

U, (@) = 092

Amp

e

e ot

TSN

]
[V}
E::T———‘
-
M
D
=
e
SR
eI
-
-
e
T

0.5 | 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Freqiiéncia, Hz

Figura 2.7. Senyal multisinusoidal 1¢70, variacié de 'amplitud respecte al tempsia la
freqiiéncia

d) Multisinusoidal d’harmonics consecutius, lc112. Es visualitza en la figura 2.8. Té les
mateixes frequéncies de disseny que el senyal scl112, pero el métode emprat pel calcul de la
fase és L. Les seves caracteristiques son:

amplitud minima en el domini freqiiencial, IU v (a))l =0.72
energia total, RMS = 5.39
factor de cresta, CF'=1.39
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e

T e
e ro——

-10 1 (] ]

0.8
Amp

0.6

0.4

0.2

1 2 3 4 5 6
Frequéncia, Hz

Figura 2.8. Senyal multisinusoidal 1c112, variacié de 'amplitud respecte al tempsiala
frequiéncia

2.5.2.2 Senyal binari de longitud maxima, ml7.

El senyal dissenyat es visualitza en la figura 2.9. La freqiiéncia de disseny del senyal, és igual
que en els senyals anteriors, f4= 1000 Hz << f;

Seleccid del periode per bit:
At =~ 0.443/frax = 0.443/2.15=0.1772 s
escollimunvalorde Ar=02s

Seleccio de la longitud de seqiiéncia:
M~ 1/(fmin 4f) =116.3 .
pero al mateix temps M=2" - 1 ; escollim M=127
registres, m="7
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2.6 Conclusions

En aquest capitol s’ha demostrat que els senyals d’excitacio periodics presenten I’avantatge,
respecte als no periodics, de poder millorar la relaci6 SNR fent un filtrat freqiencial o la
mitjana entre els diferents periodes.

Pel disseny d’aquest tipus de senyals cal conéixer la banda passant del procés a estimar. La
técnica que es proposa per a la determinaci6 de I’interval de freqiiéncies consisteix en ’estudi
frequiencial del sistema realimentat amb un relé amb histéresi. Aquesta técnica permet deduir la
constant aparent del sistema i, a partir d’ella, es pot estimar un interval de freqiiéncies
d’interes, necessari pel disseny dels senyals periodics.

Amb I’objectiu d’estudiar la influéncia de la banda de frequiéncies dels senyals periodics en els
métodes d’estimacié de parametres, s’han dissenyat cinc senyals periddics diferents. Quatre
d’aquests son senyals multisinusoidals, en els quals varia la banda de freqiiéncies i I’energia
total, i el cinqué €s un senyal binari. Tots ells s’utilitzaran en el capitol quart.



Capitol 3

Models i meétodes d’estimacio

3.1 Introduccio

En l'actualitat hi ha desenvolupats un gran nombre d’algorismes d’estimacié paramétrics. En
I'entorn en qué s’ha decidit treballar “System Identification Toolbox™ del programa MATLAB,
aquests algorismes es poden classificar segons el domini de treball en temporals o freqiiencials;
1 segons el métode de calcul utilitzat en analitics o iteratius. En la figura 3.1. s'observen els
diferents algorismes presents en la “Toolbox™ d’identificaci6 del programa MATLAB agrupats
en aquests dos blocs.

Pel treball de recerca realitzat en aquesta tesi, s’esta particularment interessat en els métodes
d’estimacio en el domini temporal. Aquests métodes presenten una série d'avantatges respecte
als frequiencials [Ljung, 1991]:

e Es més natural treballar amb senyals en el domini temporal.

¢ Son metodes menys sensibles al tipus de senyals d’excitacié, mentre que els métodes en el
domini freqiiencial originen problemes quan els senyals d’excitacio no son periodics.

e Certes no linealitats, com saturacions, sén més facilment detectables.

e Poden ser utilitzats de forma recursiva.

e Permeten mesurar directament el comportament transitori dels sistemes.

Els métodes d'estimacié paramétrics estudiats, tenen la particularitat que a partir d’ells
s’estimen models discrets (domini-Z). Conseqiientment, en el cas de desitjar el model continu
(domini-S o equaci6 diferencial) del sistema, caldra fer la conversio dels models obtinguts:
domini-Z a domini-S. Com s'estudiara en el capitol 4, un sistema continu pot ser correctament
representat per un model discret quan el senyal excitacié es manté constant entre periodes de
mostreig.

29
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Me¢étodes d’estimaci6 parameétrics del programa
Matlab (“Toolbox™ d’identificacio)

...............................................................................................................................................

temporal frequiencial

............................................................................................................................................

Model
discret PEM
ARMAX
OE
BJ

Analitic Iteratiu

Meétode de calcul

Figura 3.1. Classificacié dels métodes d’estimacio paramétrics.

La base de tots els métodes d’estimacié consisteix en minimitzar els residus &(¢), definint com
a &(?) la diferéncia entre el valor desitjat, y(7), i el valor predit, y(7), que és funcié del model
estimat. La minimitzacio es realitza generalment a partir d’un criteri quadratic. La metodologia
de calcul a utilitzar dependra de la relacid entre &(¢) i els parametres que es volen estimar.
Donada una relacio lineal es podra fer servir un métode de calcul analitic, mentre que si la
relacié no és lineal, el métode de calcul a emprar sera iteratiu.

Cal remarcar pero, que els models estimats, tant en el domini temporal com en el freqiencial,
seran models amb dinamiques lineals. En la taula 3.1 es mostren amb més claredat aquests
conceptes.
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Taula 3.1. Clarificacio del terme linealitat

ERROR
DINAMICA PROCES . _
lineal... no-lineal ...
... respecte als coeficients a

Lineal y+ay=u e=y+ay—u &= )j— bt
w'taw =u

No-lineal 3 3 fErmw

o-linea ! = =v'+ay® —

y+ay® =u e=y'+ay’ —u Wi =

Aquest capitol té per objectiu:

b

1. Analitzar els diferents meétodes d’estimacié discrets implementats en la “Toolbox’
d’identificacié del programa MATLAB des dels punts de vista: models discrets estimats,
coneixements a aportar per a la seva utilitzacio i complexitat de 1’algorisme.

2. Seleccionar aquell o aquells métodes que puguin estimar una gamma més amplia de
processos i en els quals els coneixements a aportar siguin minims.

Un cop seleccionats, analitzarem i comentarem els seus avantatges 1 inconvenients.

3.2 Els models i els métodes d’estimacié paramétrics
discrets

3.2.1 Estructures dels models lineals discrets

Abans de descriure els métodes d’estimacié paramétrics cal descriure les estructures dels
models discrets més utilitzats. Cal remarcar primerament que es fara servir ' com a operador
retard, definit com:

q y(O)=y(-1) G.1)
La forma general de representar l'estructura d'un model discret és segons [Ljung, 1987]:

y(0)=G(g () +H(g")e() (3.2)
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En (3.2), y(f) és la sortida del sistema en I’instant 7 i u(¢) és l'entrada. Els errors de
modelitzacio s'inclouen en el terme e(f). Aquests es consideren com una seqiiéncia de variables
Random independent uniformement distribuida de mitjana nul-la (soroll blanc). G(q™") i H(g™)
son filtres d'ordre finit que modelitzen la part determinista i la part estocastica respectivament.
Una caracteristica diferencial de les diferents estructures derivades de I’equacio general (3.2),
és la forma de modelitzar la part estocastica o soroll. Per aquest motiu els models s’han
agrupat en dos blocs:

- Models en que H(q™")=0

a) Models de mitjana ajustada, MA:
y(t) = B(q )u(t — nk) +e(?) (3.3)
on: G(q¢7')=B(q™"), nk representa el retard pur del procés.
B(g™") és un polinomi de grau nb que té la forma:
B(@g\)=b,+bq ' +-+b,q ™ (3.9)

Se'ls anomena també models de resposta impuls finita (FIR). Tenen I'inconvenient que, per
representar el comportament d'un procés, cal un nombre elevat de coeficients.

b) Models d'error de sortida, OE:

B(g™)
F(g™)

y(t)= u(t —nk) +e(?) (3.95)

Bl@") _.

en aquest cas: G(g™") = Fa g™, i F(q") és un polinomi autoregressiu d’ordre f:

F@)=1+fig "'+ +f,q" (3.6)
- Models en que H(g™")= 0

¢) Models autoregressius amb variables exogenes, ARX:
A(g)y(t)=B(g ™ u(t — nk) + e(t) 3.7

en aquest model es considera que la part determinista i la part estocastica tenen el mateix
denominador:
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Blg™") _

Gg™)= a7

(3.8)
H(g™")=—
Aq™
El polinomi A(q™") és el polinomi autoregressiu d'ordre na:

A(@HY=1+a,q "+ +a, g™ (3.9)
d) Models autoregressius de mitjana mobil i variables exogenes, ARMAX:

A(q " )y(t)=B(q " yu(t - nk)+ C(q ™ )e(t) (3.10)

Aligualdec, G(g™')iH(q™"), tenen el mateix denominador:

(q_l) -nk
A(g _1)
Cgh)
Alg Alg™)

G(g™)=
3.11)

Hg ™=
i C(q™") és un polinomi semblant a (3.9) d'ordre nc.

e) Altres models del terme error son:

Al@y(0)=q " B(g )+ D(q _1)8(1) (3.12)

sent D(g™") un polinomi autoregressiu d'ordre nd. A aquest model se I’anomena ARARX.

Un model més general és l'estructura ARARMAX:

Ay ()= q " B(g  u(t)+ gg _1; e(t) (3.13)

f) Model Box-Jenkins, BJ:

Bg™") C@@™)
" Fa "D o)

y()= e(?) (3.14)

Una propietat particular d'aquesta estructura és que G(¢') i H(g"') no tenen parametres
comuns.
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- Resum dels diferents tipus de models

Tota aquesta familia de models es pot representar pel model general (3.15) esquematitzat en la

figura 3.2.

Algy(=q"

& B(g™")

Clg™)

F(q™)

l e(t)

@™

D(g™)

u) . B

R

“Or D)

e(t) (3.15)

1

> L, W)

F(g™)

+\_/

A(q™)

Figura 3.2. Esquema blocs del model general (3.15)

Aquesta estructura és molt general, pero €s util a I'hora d'elaborar algorismes ja que els seus
resultats cobreixen tots els casos especials. La relacié entre el model general i els casos

particulars es resumeix en la Taula 3.2.

Taula 3.2. Relacio entre el model general i els casos especials

Polinomis utilitzats de (3.15)

Nom de 'estructura del model

B

AB
ABC
ABD
ABCD
BF
BFCD

FIR

ARX
ARMAX
ARARX .
ARARMAX
OE

BJ
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3.2.2 Objectius dels métodes d'estimacié parameétrics

Els meétodes d'estimacié paramétrics tenen com a objectiu estimar els parametres dels
polinomis: 4, B, C, D i/o F segons el model considerat, de manera que l'error de prediccid
sigui minim.

En el cas de l'equacio general (3.15) l'error de modelitzacié o residus es determina a partir de
PPequacio (3.16).

Bla™
(A(q“ W) - %u(z)} (3.16)

D(g™h)
Clg™)

&) =y(0)-y(1) =

L’equacio dels residus (3.16) es pot avaluar considerant dos termes:

e Modelitzaci6 de la part determinista. S'observa que hi ha una relacio lineal entre I'error
de prediccio i els coeficients dels polinomis A4 i B, mentre que respecte als coeficients del
polinomi F la relacid és no lineal. Aquest fet comporta que, per estimar els parametres del
polinomi F, cal utilitzar un métode de calcul iteratiu, mentre que si sols cal estimar els
parametres dels polinomis 4 i B, els métodes de calcul a utilitzar so6n analitics i, per tant,
més senzills.

¢ Modelitzacié de la part estocastica. Els errors de modelitzacidé &(f) no sén coneguts i la
relacio que hi ha entre els seus coeficients i els residus no és lineal. Conseqiientment, cal
estimar els valors de &(#) al mateix temps que els valors dels parametres dels polinomis. En
aquest cas, per tant, els métodes de calcul seran iteratius.

3.2.3 Seleccio dels métodes d'estimacio

Per a la seleccio del métode o métodes d’estimacio cal tenir en compte dos aspectes:

¢ que el model estimat sigui el més general possible
e que la informacio a aportar per a la seva utilitzaci6 sigui minima.

Per aquest motiu, a continuacié s’exposa quina és la relacid entre els models discrets i els
metodes d’estimacio i quina és la informacié que cal aportar per a la utilitzacio dels diferents
meétodes.

- Relacio entre models | métodes

La relacié entre els métodes implementats en el paquet MATLAB i els models discrets es
mostra en la figura 3.3.
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El métode IV, com es veura en l'apartat 3.4, sols s'ocupa de modelitzar la part determinista
prescindint del terme estocastic. En funcié de com es selecciona la variable instrument es
podran estimar models: ARX, ARMAX, ARARX o ARARMAX.

El métode de prediccié d'error (PEM) és considera un métode general de calcul iteratiu
[Ljung, 1987] que permet solucionar l'equacio general (3.16). A l'estimacio dels models més
usuals (ARMAX, OE i BJ) se'ls ha anomenat pel seu nom, pero la metodologia de calcul és la
mateixa que PEM.

- Informacio que cal aportar per a la utilitzacio dels diferents métodes

La informacio que cal aportar per a la utilitzacio dels diferents metodes d'estimacid esta
relacionada amb l'ordre dels polinomis, d’aquest tema ens n’ocuparem en el capitol 6.
Conseqiientment, en el cas de voler un model complet com pot ser BJ, caldra determinar
l'ordre de quatre polinomis, fet que comporta un increment important en el temps
d'identificacié d'un procés.

Per rad dels motius exposats s'han escollit com a métodes d'estimacié aquells en que la
informacié a aportar sigui minima, en concret aquells que estimin un model considerant sols
dos polinomis: LS, IV i OE. Com es veura a continuacio, el métode LS és el que presenta més
limitacions respecte al model a estimar pero el seu estudi és d’interés per la seva senzillesa i
sera un dels métodes a considerar per a la determinacio de I’ordre del model.
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3.3 Métode d’estimacié per minims quadrats, LS.

3.3.1 Descripcié del métode de minims quadrats
El métode LS estima models d’estructura ARX (3.7). Aquest model es pot representar per
’equacio:

y()=" (1)0 +v(1) (3.17)

on: y(1) és el valor de la sortida en I'instant ¢, @(#) i & sOn vectors de dimensié d=na+nb de
forma:

o) =[-y(t = 1) -+ — y(t —na) u(t —nk = 1) -+ u(t —nb—nk)]’

(3.18)
gz[al e a,, bl vee bnb

El problema a resoldre consisteix a estimar el vector de parametres,é, partint de les N
observacions realitzades: y(1), @(1),...,.y(N), @(N).

De l'equacio6 (3.17) es dedueix un conjunt d’equacions lineals:

y() =9 (19
Y=o’ 2)9 (.19

Y(N)=¢" (N)6

que poden ser escrites en forma matricial segons:

Y=a8 (3.20)

on: Y és un vector de dimensié &, Y :[ y(DHy(2) --- y(M]T; i @ és una matriu de dimensio
T
dN, @=[p()p(2) - p(N)] .

L’error de modelitzaci6 o residu es defineix com:
e=Y-®0 (3.21)
amb e=(e(l)...e(N))".

L’estimador per minims quadrats (LS), consisteix a minimitzar la funcio6 residu, V- (9) , definida
per I'equacio (3.22).
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A 1 1
V@) =23 () =~ &= |’ (.22)
2 & 2 2
Substituint I'equacio (3.21) en (3.22), s'obté que la funcié a minimitzar és:

minV (6) = V(0) :%[YTY— Y@ 0) 07| (3.23)

i es demostra que el valor dels parametres que minimitza V(@) val:
o=(0"0) o'y (3.24)

L'equaci6 anterior es pot escriure com un producte de sumes finites:

é=[z ¢(t)<p(t)’} [Z w(t)y(t)] (3.25)

de la qual, conegut I’ordre del model: na, nb i nk, es facilment calculable el valor dels seus
parametres.

e Cal destacar que l'equacio plantejada té solucié si la matriu @” @ és definida positiva o,
equivalentment si el rang @ > d. En cas contrari ’equacio té infinites solucions. El requisit
necessari per garantir una solucio tinica de l'equacio (3.24) és que el senyal d’excitacio
sigui persistentment excitat d'ordre major que d [S6derstrom, 1989].

3.3.2 Propietats del métode LS

Les propietats estadistiques d’aquest métode demostren que donades unes dades que satisfan
I’equacid (3.26)

Y1) =" (1)8, +e(t) | (3.26)

on 6 és el vector de parametres vertader i assumint que e(?) és un soroll blanc de mitjana zero
i variancia 1%
(i) 0 convergeix a &, quan N tendeix a infinit

(i1) la variable Random VN (é - 00) es comporta com una distribucié normal de mitjana
zero i covariancia Prs
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Py =#(g79)" (3.27)
(i) un estimador de A’és
., 2v(6)

tal i com es demostra en el llibre de [Soderstrom, 1989].

o Cal destacar com a principal avantaige d'aquest métode que la conversio a un minim global
esta garantida i no existeixen minims locals.

e Com a inconvenient cal destacar que si la pertorbaci6 v(f) no és un soroll blanc i, a més a
més, la relacio SNR (definida en ’equacié 2.30) és important, la conversio al valor real de
& no esta garantida. Aquest fet limita la seva utilitzacié com a métode general d’estimacio.

3.3.3 Solucié de LS utilitzant I'equacié normal

Com s'ha comentat en l'apartat anterior, I'estimacié dels parametres amb el métode LS es
realitza a partir de I'equacio (3.24), coneguda amb el nom d'equacio normal.

0= (qb’qb)" o7y

o Cal destacar com a avantatge que la resolucié directe d'aquesta equacid €s senzilla i que els
calculs algebraics a realitzar son senzills.

e Presenta I’inconvenient que la matriu @@ pot estar mal condicionada, particularment si és
de dimensi6 gran, la qual cosa comporta errors numérics importants en la resolucié de
I'equacio (3.24). Es per aquest motiu que diferents investigadors han presentat alternatives
per resoldre aquesta equacio, una d'elles és per triangulacié ortonormal.

3.3.4 Solucié de LS per triangulaci6 ortonormal

La triangulacié ortonormal o transformacid QR és una de les alternatives numeriques
desenvolupades per resoldre I’equacié lineal (3.20) i evitar els errors generats pel mal
condicionament de la matriu @”@[Ljung, 1987].

Consisteix en multiplicar el sistema d’equacions original (3.20) per una matriu ortonormal Q:

QDO =QY (3.29)
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En aquestes condicions, la norma de la funcio error no es veu afectada per la transformacio
aplicada, ja que si Q és ortonormal: QQ" = I, per tant:

oY - 028" = o - @o)" = (¥ - @6)" Q" O(¥ - @0)

; ) (3.30)
=(Y-26) (Y- @0) = |V - @4
L'objectiu es buscar una matriu ortonormal Q tal que:
R
Qb= [O:I (3.31)

on R és una matriu quadrada de dimensi6 d/d triangular per sobre. L'equaci6 (3.31) es pot
escriure com:

R
o=0 [OJ (3.32)

A T’equacid (3.32) se ’anomena factoritzacido QR de @. Una possible manera de construir la
matriu Q) és emprant la transformacié de Householder [Ljung,1987].

En aquestes condicions, el segon terme de 1’equacio (3.29), OY, es pot descompondre en dues
matrius:

Q‘Y} (3.33)

or= [QZY

i conseqiientment calcular la funcié pérdua (3.22) com:

oP-lon

Es facil de veure que V' (9) ¢és minimitzat per & quan:

2

v (6)=|ové - 01|’ = =|ré- 0.1 +]o, 1 (3.34)

RO=Q,Y (3.35)

1 s’obté que el minim de la funcio pérdua val:
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minv (9 =|.1] =(2.7)"(0.Y) (3.36)

o Cal destacar com a avantatges d’aquesta metodologia de calcul dos aspectes:

Ir- el sistema lineal (3.35) esta més ben condicionat que l'equacié (3.24) i per tant és
numericament superior

2n- la funcié pérdua es calcula sense la necessitat d'estimar el valor dels seus parametres.
o Com a inconvenients cal destacar que requereix el doble de calcul que el métode directe.

Ponderant els avantatges i els inconvenients d’aquesta metodologia i tenint en compte que
’equacio (3.24) dona una precisié perfectament acceptable quan la dimensié del model no és
molt gran, aquesta metodologia de calcul no sembla realment superior a la resolucié directe de
les equacions normals. '

-

Si que s'observa, pero, un aspecte que el fa especialment atractin a I’hora d’identificar
estructura del model i és la possibilitat de calcular la funcié pérdua sense estimar el valor dels
parametres del model.

3.4 Métode de la variable instrument

3.4.1 Descripcio del métode de la variable instrument

El métode LS té com a inconvenient que els parametres convergeixen al valor real sempre que
I'estructura del model sigui ARX o que la relaci6 SNR sigui petita, fet que no es dona en la
majoria dels processos industrials.

El métode de la variable instrument va néixer amb l'objectiu de superar aquestes limitacions i
aprofitar els avantatges del métode LS. Té com a inconvenient que, per a la seva utilitzacio,
cal definir una nova variable anomenada instrument, la qual cosa fa que es perdi la senzillesa
del métode LS.

El plantejament d'aquest métode és molt senzill. Consisteix en multiplicar I'equaci6 (3.17) per
un vector instrument z(?)

2()y(t) = (@™ (1)6 + z(H)v(¢) 3.37)

que s'ha de caracteritzar per no estar correlat (3.40) amb el soroll v(f). Aquesta propietat
permet plantejar el sistema d'equacions lineals:
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20)e(t) = ()0 - 0" (9] (3.38)

El vector de parametres que minimitza la funcié pérdua (3.22) val, en aquest cas:
o=(z"0) zr (3.39)

on Z és una matriu de la mateixa dimensi6é que @.

Perque 6 convergeixi a 6 cal que la variable instrument tingui com a propietats:

1w
ﬁ;z(t)(pT () sigui singular
. (3.40)

1~
—2.z(tw()=0
~ 2w
En altres paraules, cal que la variable instrument estigui fortament correlada amb la variable
regressio, ¢(f), pero que no estigui correlada amb el soroll.
Aquest métode, igual que el LS, presenta I’inconvenient que la matriu Z'® pot estar mal
condicionada quan €s de dimensié gran. Per aquest motiu es pot fer servir també la

triangulacioé ortonormal (apartat 3.4.3) per calcular el valor dels parametres.

Si es considera un model amb una estructura ARMAX, una forma de garantir les condicions
(3.40) és considerant un vector instrument definit per:

z2(t)=L(q™" )[— x(t-1) =x(t—-2) -+ -x(t-na)u(t —-1) --- u(t -nb)]T (3.41)
on L és un filtre lineal i x(¢) es genera a partir del sistema lineal:
N(g™)x() = M(g™)u(2) , (3.42)

El problema consisteix a determinar el filtre, Z, i el model lineal, Mq”) i M(g"). Una forma
senzilla seria:

1r. aplicar LS

2n. emprar el model estimat com a polinomis N i M, i determinar x(f) emprant (3.42)

3r. considerant =1, definir z(¢) segons (3.41) i estimar el vector de parametres a partir
de I’equacid (3.39).
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Ja que l'objectiu d'aquest estudi es comparar el métode IV amb altres métodes d'estimacio, €s
d'interés determinar el vector instrument Optim. A causa de la interrelacié que hi ha entre
Pinstrument 1 el sistema, la recerca optima cal fer-la utilitzant un algorisme multi pas .

3.4.2 Métode IV optim proposat per Ljung

El métode de la variable instrument optim proposat per Ljung [Ljung, 1987], també anomenat
variable instrument en quatre etapes, genera I’instrument, (), i el filtre, L, estimant al mateix
temps la funcié de transferéncia de la part determinista i estocastica. Aquest calcul es realitza
en quatre etapes:

1r. Considera l'estructura del model com un model ARX:
P(t10)= " (10 (3.43)

i s’utilitza LS per estimar . Als parametres estimats se’ls anomena 6.

A partir dels parametres s’obté la funcid de transferéncia (3.44), on els subindexs indiquen les
iteracions realitzades.

BY (q)
AP (q)

GP(q)= (3.44)

2n- Amb la funcié de transferéncia estimada i considerant L=1, es genera el vector instrument,
(1), segons s’ha descrit en (3.41):

x® () = GP (g™ u(r)
, (3.45)
0@ =[x ~1) ... —~xO(t—na)u(@@-1) ... u(t-nb)]

L'equacié (3.39) permet estimar un nou valor pels parametres 87, i obtenir la corresponent
funcié de transferéncia G{*.

3r- Els nous polinomis, 4 i B{? | obtinguts de la funcié de transferéncia G{*, serveixen per
p s Ay N 3 N

estimar la part estocastica del procés:
5P (1) = AP y(0) - BPu () (3.46)

Considerant que el soroll es comporta com un model autoregressiu (AR) d'ordre d, s'estima,
amb el métode LS, el filtre L(g™"): '
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Lg"y@ (1) =e() (3.47)

4t- De la mateixa forma que en (3.45), es calcula novament x®(#) perd considerant la funcié
de transferéncia G{”. El vector instrument optim ve donat per (3.48).

2O =Ly(@)-xP@ -1 . ~xP@-na)ut-1...u¢t-nb)]  (3.48)

Aquest nou instrument juntament amb el filtre, serveix per estimar el valor final dels
parametres:

3 < 2 T T (2)
01\1 - (:zd:z (IWF) ;z (t)yp(t) (3.49)
o= (t) = L, (g™)o(t), ye(t)= L, (@)

Les propietats estadistiques d'aquest métode demostren que la variable Random VN (é - 00)
tendeix a una distribucié Normal de mitjana zero i variancia, Prv:

1 N N !
— P, = 4| Z29() 2220
N L”‘ = ] J (3.50)

~ 1 ¥ r A 32
Ay :Fté[yp(l)_(%‘(l)gzv]

3.4.3 Solucié de I'estimacié IV per triangulacié ortogonal

A I'igual de LS es genera una matriu ortogonal Q que s'ha de caracteritzar perqué el producte
QZ sigui triangular per sobre. Amb aquesta propietat I'equacio (3.39) es pot escriure:

z'y =(0z)" g@é (3.51)
Al descompondre la matriu Q en:
lo]
°lo,

on (0 és una matriu quadrada N/N. Es pot definir una matriu quadrada i triangular per sobre
Zi= (1 Z. Si es defineix la matriu @ = 0@ i ja que O, Z = 0, l'equacié (3.51) queda
transformada en:
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Z'Y = ZTd0 (3.52)
En (3.53) es demostra que Z; és l'arrel quadrada de Z'Z
z7z=(0z) 0z=277,+[0,2] 0,2= 277, (3. 53)
i per tant, l'equacio (3.52) es pot escriure com:;
0Y=06 (3.54)

L'error de modelitzacio vindra donat en aquest cas pel producte Q0,7 i la funcio pérdua queda
definida com:

min (6) = lo, ¥ =(0,¥) 0,7 (3.55)

e (Cal destacar com a avantalges d’aquesta metodologia de calcul dos aspectes: que el
sistema lineal (3.54) estd més ben condicionat que l'equacié (3.39) i per tant €s
numericament superior i que la funcié pérdua es calcula sense la necessitat d'estimar el
valor dels seus parametres.

e Com a inconvenients cal destacar, com en l'apartat 3.3.4, que requereix el doble de calcul
que el métode directe i complica molt el métode IV optim.

Conseqiientment i tenint en compte que l'equacié (3.39) déna una precisié perfectament
acceptable quan la dimensid del model no és molt gran, i que és vol utilitzar el métode IV
optim, l'interés d'aquesta metodologia de calcul es valorard més com a métode per identificar
I'estructura del model que com a métode per estimar el valor dels parametres (capitol 6).

3.5 Métode d'error de sortida

3.5.1 Descripcié del métode d'error de sortida (OE)

Aquest métode, també conegut amb el nom de métode del model (MM), consisteix a
minimitzar l'error de prediccid al considerar una estructura OE (3.5). L'esquema de
funcionament d'aquest métode es visualitza en la figura 3.4 .
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u(?) ¥

PROCES | METODE DE

p a9 | MINIMITZACIO
- / ITERATIU
B ( q -nk -

A(q/) d $(0)
Vi

.

v

Figura 3.4. Esquema de l'estimaci6 OE.

Cal observar que aquest métode és aplicable a tot tipus de models. L'error de sortida es
defineix com:

zg:]; g " u(t) = y(1) - (1) (3.56)

£(1,8) = y(t) -

Donada una seqiiencia de dades d'entrada i sortida i considerant que l'ordre del model és
conegut, el métode d'error de sortida [Zhu, 1993] estima el valor dels parametres minimitzant
la funci6 pérdua:

V. (6) 2%:218(”6)2 (3.57)

L'error de sortida, definit en (3.56), és lineal respecte al polinomi B i no lineal respecte als
parametres del polinomi 4. La conseqiiéncia d'aquesta no linealitat és que no existeix una
solucio analitica per minimitzar la funcié pérdua i, per tant, cal utilitzar un algorisme de
minimitzacio iterativa.

Pel fet d’utilitzar un algorisme de calcul iteratiu, el temps de calcul esdevé major que LS o IV,
la seva utilitzacié pot comportar problemes com la convergéncia a un minim local o la no
convergencia, i 'analisi teoric esdevé més complicat.

Les propietats estadistiques demostren que donat un sistema representat per (3.56), amb una
entrada persistentment excitada d'ordre 2d, no correlada amb la pertorbacid, i que la
minimitzaci6 de (3.57) convergeix a un minim global per tot N:

(i) 6 convergeix a 6, quan N tendeix a infinit
(ii) la variable Random +/N/ (65 - 90) es comporta com una distribucié normal de mitjana
zero i covariancia Popn, segons [Soderstrom, 1989]:

Pom = Z[Ew(t)y™ () [EH (g )W @) Hy (@ W O Ey )y ™ ()] (3.58)
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on y(?) és la derivada dels residus respecte als parametres:

T

6=6

w(r){;i%e(t,é)}

(B 1 BOD Ty j
_(/Ai(q")z u(t-1) j(q")z u(t na);l(q_l)u(t 1) j(q_l)u(t nb)

(3.59)

Alguns autors com [Ljung, 1987] i [Soderstrom, 1989] consideren aquest métode com un cas
particular del métode general anomenat métode de prediccié d'error (PEM) que engloba també
el metode LS com a solucid particular.

El métode OE convergeix al model real independentment del tipus de pertorbacions presents
en el procés. Si s’anomena a I’error de modelitzacio:

AG(q7")=G,y(¢™)-Gg™) (3.60)
on Gy indica el valor real de la funcié de transferéncia, si N— o

Vy = EV,1=E[AG(g™)u(t) + ()] .
=AG(g™") Bu(t)® +2AG(q™")E[u())v(1)]+ Ev()® (3. 61)
= AG(q™")*Eu(t)’ + Ev(¢)*

’ordre del model és correcte i la minimitzacié convergeix a un minim global, es té:
AG(g"')? -0 quan N -
fet que implica que independentment del terme pertorbacio:
G@')—>G,(q") quan N>

Aix0 €s equivalent a dir que:

6 - 6, quan N —>©
El métode OE comparat amb el métode de prediccié d’error, presenta I’avantatge de ser més
senzill de calcul i Iinconvenient de ser menys eficient. En unes circumstancies concretes, cas
en que el senyal excitacio tingui el minim nombre de components espectrals necessaris per la
identificacié de parametres, ambdés métodes tenen la mateixa eficiéncia [Kabaila, 1983]. En

utilitzar el metode OE I’efecte de les pertorbacions pot ser despreciat sempre que ’entrada no
estigui corralada amb les pertorbacions, és a dir en el cas d’experimentacions en anell obert.
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3.5.2 Algorisme de minimitzacié iteratiu

El métode numeric d'optimitzacié més utilitzat per a minimitzar la funcié pérdua és l'algorisme
de Newton-Raphson:

G — g _ a, [st; (g‘m)r V. (@®)T (3.62)

En ella:
68 ® és el vector de coeficients estimats en la iteracio %,
a4 és un escalar i controla la longitud del pas de recerca,

V'x(6) és el vector de gradients de V,,(6),
V"% (6) ésla matriu Jessiana de ¥ 'x (8)

3.6 Conclusions dels métodes d'estimacio

En aquest apartat s'intentara resumir les caracteristiques principals dels métodes descrits en el
present capitol i que estan disponibles en la “Toolbox” d’identificacio del programa
MATLAB. Es fara particular émfasi en les seves caracteristiques diferencials amb I’objectiu de
conéixer les seves restriccions en ser utilitzats per resoldre un problema particular
d’identificacio.

Dels algorismes implementats en el programa MATLAB, s’ha fet una seleccié tenint en
compte:
¢ lainformacié a aportar per part de ’'usuari del métode

o que el model estimat no tingui una estructura molt restrictiva.

De tots ells s’han seleccionat com a métodes d’interés per a aquesta tesi:
e LS, per la seva senzillesa

e IV optim, perque és capag d’estimar la part determinista del model independentment del
terme soroll

e i OE, perqué igual que el métode IV Optim és capag de convergir al model estimat
independentment del terme estocastic.

La funci6 de transferéncia discreta d’un procés, es representa per:

a"Bq") g™ (b, +b,q™" Footby g ™)
A(g™) 1+a,g7" +a,,q7™

G@g)=
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de la qual, conegut I’ordre dels polinomis i el valor del retard pur, (na, nb, nk) i definint el
vector de coeficients no coneguts com:

r

9= [bob,---bnbalazmam]
es pot estimar el valor dels seus coeficients utilitzant un métode de calcul analitic o iteratiu.

Els métodes de calcul avaluats en aquesta tesi es poden resumir amb les expressions:

6, =arg mginf:[y(f)-ﬁ(f,é)]z

t=n

N A V]2
6y = argmin . [z)(v(0- 5¢,0)]
ul 12
Ou = argmin Y[ (1)~ 5" (1,6)]
on:
j}(t,é) =-a,y(t - 1)—-—a,y(t —na)+ I;ou(t —nk)+ I;lu(t —-nk-1)+ I;nbu(t — nk — nb)
P(,0) = a4, J(t — V)—---4,, (1 — na) + byu(t — nk) + bu(t — nk — 1) + b ,u(t — nk — nb)

Com a resum d’aquests tres métodes podem dir:

¢ El métode minims quadrats permet estimar un bon model del procés quan el terme
pertorbaci6é és un soroll blanc o correlat de baix nivell i no esta correlat amb el senyal
excitacio, €s a dir, quan es treballa en anell obert.

e El métode de la variable instrument és un meétode d’estimacid consistent,
independentment del tipus de pertorbacio 1 sempre que el procés s'avalui en anell obert. Per
aconseguir una implementacié Optima d’aquest meétode, cal utilitzar un procediment
iteratiu. '

o El métode d’error de sortida és un métode de recerca iterativa i, per tant, pot convergir a
valors minims locals de la funci6 criteri o pérdua. Presenta errors de modelitzaci quan el
minim local no coincideix amb el minim global, la qual cosa es pot donar quan el nombre
de dades a processar és reduit, quan el nivell de soroll és important i per tant les condicions
inicials no son bones. L’eficiéncia d’aquest métode depeén de I’estimacio inicial.

e Comparant els métodes OE i IV optim, el métode OE presenta una matriu de covariancia
dels parametres menor que IV, per aquest motiu la desviacid del valor estimat dels
parametres sera menor que el valor estimat pel métode IV.



50 Capitol 3. Models i Métodes d’estimacio

¢ Ni el métode IV ni OE blanquegen els residus.

¢ En el cas que el procés s'avalui en anell tancat caldra seleccionar altres métodes d’estimacio
com ARMAX, BJ o el métode general PEM.



Capitol 4

Estimacio de models en el domini-S

4.1 Introduccio

-

La identificacio de sistemes dinamics lineals en temps continu és important per a I’estudi d’una
gran varietat de problemes relacionats amb 1’enginyeria de control. Per exemple, en les
diferents técniques de disseny analitic de controladors, el model matematic de la planta es
considera conegut; un model matematic pot millorar el coneixement fisic d'un sistema o pot ser
utilitzat amb el proposit de simulador. :

Durant molt temps, tots els models considerats eran de naturalesa continua. Com a resultat de
I’aparici6 dels ordinadors digitals i de targes ADC i DCA de baix cost i alta qualitat, molta de
la recerca realitzada en el camp de la identificacio de processos s’ha encaminat cap a I’estudi
de models de naturalesa discreta i no s’ha parat molta atencié a I’estudi de models en temps
continu. Tots els métodes d'estimacié paramétrics comentats en el capitol anterior, formen part
d'aquesta recerca.

La teoria discreta desenvolupada s’ha fonamentat en el fet de mantenir ’excitacid constant
entre els periodes de mostreig. En algunes circumstancies pero, es pot donar el cas que
l'excitacié d’un procés no es mantingui constant o que aquesta excitacié no sigui perfectament
coneguda. L'estudi d'aquests casos queda al marge de la teoria discreta desenvolupada. Es per
aquest motiu que, en el primer apartat d’aquest capitol, s’estudia la relacio entre els models
discrets i continus en funcié que el senyal d’excitacié es mantingui o no constant entre
periodes de mostreig.

51
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En el capitol precedent s’ha comentat que els métodes d’estimacié paramétrics sOn una eina
molt util per estimar models discrets. En aquest capitol s’avaluen també en quines condicions
els models discrets estimats son representatius dels processos continus. Es amb aquesta
finalitat que, en el segon apartat d’aquest capitol, es descriuen els criteris de comparacio
adoptats per comparar els models estimats amb els models reals i, en el tercer, s’avaluen els
resultats obtinguts en I’estudi d’un procés prova (benchmark) que ens servira de base per a la
comparaci6 dels métodes d’estimacio seleccionats.

Una altre dels objectius d’aquest capitol és observar el comportament dels métodes
d’estimacié discrets quan els senyals d’excitacié emprats son senyals periddics multisinusoidals
i binaris. Aquesta comparacio es fa en el tercer apartat i és una de les principals aportacions
d’aquest treball a la identificacio de sistemes dinamics.

4.2 Estimacié6 d'un model continu a partir de mesures
discretes

A causa de la naturalesa discreta de les mesures d’un procés, es disposa de senyals que no
contenen tota la informacié sobre el comportament en temps continu del procés estudiat, a
menys que es facin algunes assumpcions.

En aquest apartat s'estudia el model continu obtingut assumint, en primer lloc, que es disposa
d'un mantenidor d'ordre zero, fet en que es basa la teoria de control digital; i en segon lloc,
que es disposa de senyals excitaci6 de banda limitada.

Cal comentar, a més a més, que la conversié de models continus a discrets és immediata, cosa
que no es dona en el cas contrari. Es per aquest motiu que cal estudiar quina és l'assumpcio
basica per realitzar una bona estimacié discreta d'un sistema continu i qué succeeix quan
aquesta condicio és violada.

4.2.1 Condicié basica per a I'estimacié discreta d'un procés continu
Per a l'estimacio discreta d'un procés continu cal adquirir un conjunt discret de mostres dels
senyals d'entrada i sortida. Per garantir que aquest conjunt de dades mostrades (mesures)

continguin tota la informaciod del procés en temps continu cal exigir que l'adquisicié de dades
es realitzi en preséncia d’un mantenidor d'ordre zero (ZOH).

Un ZOH exigeix el compliment de dues condicions [Schoukens 94]:

1r. el senyal excitacid, #(7), s'’ha de mantenir constant entre dos intervals de mostreig
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u(t) = i u, (k)zoh(t - kT.) 4.1)

sent 7 el temps d'adquisicio de dades, #4(k) una seqiiéncia en temps discret, i

1 0<t<T

4.2
0 t>T (42)

zoh(t) = {

2n. el valor absolut de les parts imaginaries del pols i zeros del procés han de ser menors que
/T,

La funcio6 de transferéncia discreta resultant d’incorporar en el procés un ZOH és:

Goon (™) = ZOH{G(5)} = (1- z-')g{g-@} (4.3)

5
on 7 indica la transformada zeta i G(s) la funci6 de transferéncia del conjunt actuador i procés.

La mesura de Gzon es realitza segons el diagrama de blocs de la figura 3.1, on Gy(s) és la
funcio de transferéncia del mesurador o sensor.

..........................................................................................

generador -
udkT) 7 — ZOH G(s)

YulkT2)

Figura 4. 1. Diagrama de blocs del procés amb ZOH

En aquestes condicions, la relaci6 espectral entre ’entrada 1 la sortida és de [Pintelon, 1994]:

k=.00

Y. (@) =U,(@) f] G(w - ko )G, (@ - ko, )ZOH(wﬂ - k) (4.4)
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amb w=22/T= 27, i

ZOH(x)=T. %“—)e’j”" (4.5)

Considerant que les mesures es realitzen idealment, G,(s)=1, la funcié de transferéncia
freqiiencial té per expressio:

G (@)= 12(2) 3 G- kws)ZOH(g— - k] (4.6)

Uyw) =

Els termes de la suma son deguts a ’efecte d’alies del procés mostrat.

4.2.2 Conversié de models discrets a continus en preséncia d'un ZOH

La connexié entre les funcions de transferéncia del model continu i del model discret es
descriuen millor en espai d'estat.

Un sistema que té com a funcié de transferéncia en temps continu, G(s), es representa en espai
d'estat per les equacions:

X(t)= Ax(t) + Bu(t)

()= Cx(z) *7)

sent la funcié de transferéncia:

G(s)=C(sI - A)'B

Un sistema en temps discret, amb una funci6 de transferéncia G(z'), té la segiient descripcid
en espai d'estat:

x((k +1)7,) = #(kT) + B(T)

y(t) = Cx(kT)) (48)

amb

G(z")=c(r- A8

Al considerar un mantenidor d'ordre zero es demostra [Rao, 1994] que la relaci6 entre les
dues representacions d'estat és de:
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A =e't
f: 4.9
a’:[jeA‘dz)B=(;4—1)"AB “4-9)
0
Per tant la conversié de model discret a continu es podra resoldre fent:
1
A=—In(#
T, ) (4.10)
B=(#-1)" 48

Aquestes equacions tenen solucié sempre que els pols del model discret siguin positius. Altres
relacions entre la funcid de transferéncia discreta i continua, considerant un 7; suficientment
petit, es descriuen en [Rao, 1994].

4.2.2.1 Conversio d'un model discret a continu

Com a aplicaci6 d'aquest métode observem el cas senzill d'un sistema de segon ordre de funcio
de transferéncia:

k
(s+a,)(s+a,)

G(s) = (4.11)

La funcio de transferéncia discreta sera, al considerar un ZOH:

-1 2
bz +b,z

s
6= (1 +az + azz‘z)

o0 equivalentment en espai d'estat:

g= m (4.12)
C=[5 ]

Es demostra que el denominador de la funcio de transferéncia G(s) té I’expressio:

_In(p) + In(p,) . In(p,)In(p,)
T, I}

$ s

den(G(s)) = s (4.13)
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on p; i p, son els valors propis de la matriu # L'equivaléncia entre el denominador del domini
2 iel domini S és de:

(4.14)

El numerador de la funci6 de transferéncia G(s) té ’expressio:

1)(b2 +p1b,)ln(pl)—-(pl - 1)(b2 +P2b1)1n(P2)s+ (bl +b2)1n(p1)1n(p2)
T.(p, - p,)1+a, +a,) Y;Z(l+al +a,)
(4.15)

Respecte al numerador la relacié no €s tan immediata ja que s’obté un polinomi de primer
ordre, i s’origina un zero que no es correspon amb el model en el domini S. La relacié que cal
establir entre (4.11) i (4.15) és:

num(G(s)) = (P, -

(bl +b2)ln(p,)ln(p2) iy (4.16)
T.(1+a, +a,)

[(pz - 1)(b2 +p1b,)1n(p,)— (pl - 1)(b2 +p2b,)ln(p2 )] =0 4.17)

Com a resultat de la conversio discreta de la funcido de transferéncia continua (4.11), es
demostra que els valors de b, i b, valen:

_ a,(1-p)-a,(1- p,)
alaz(az - al)

alpl(l —pz)_ azpz(l "pl)
a,a,(a, - a,)

bl

(4.18)

b, =

Al substituir (4.18) en (4.17), s’obté que el zero del numerador (4.15) és de:

2 = "(bl +b2)(p, 'pz)ln(Px)m(pz) ‘ — (4.19)

l [(pz - 1)(b2 +p1b1)ln(p1) "'(pl - 1)(bz +p2b,)ln(p2 )]7; B

En general, es pot dir que quan es dona la convergéncia de 6 a & el zero originat, com a
resultat de la conversié del model discret a continu, tendeix a valors alts 1 per tant, de dinamica
menyspreable.
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Teorema 3.1. Es considera que z; és insignificant quan:

1r. donat un senyal excitaciéo de banda limitada entre [fuin fmax], €l seu valor sigui una década
superior a la freqiiéncia maxima del senyal excitacio, z; > 10 (deax)

2n. o per la resta de senyals, quan z, > 107 on ax=2xa/T,

Demostracio. El Teorema 3.1 pot justificar-se facilment en el camp freqiiencial.

Donada la funcio de transferéncia:

G(s)= (ks £ ) 4.20
(S)—(s+a1)(s+a2) (4.20)
amb k) <<k 1z, = k/k, >>1, tindra com a funcio6 de transferéncia freqiiencial:
- k jotk jowtz
G(jw)=— thjo 2 ) T Uotz) (4.21)
(]w+a1)(1w+a2) (Jo+a)jo+a,)
amb un valor absolut i una fase de:
I(ja) izl)[ Jo? +z.°
IG(jw)| =k, : =k, =
o +a)|o+a)| ' Jo? +a? Jo? +a 422)

. Q @ W
arg[G( _]&))] =+ arctg[;l—) - arctg[a—lj - arCtg(_ajJ

Si es considera el cas en que s'excita el procés amb un senyal de banda limitada @ 1 que z; =
10 @hax. El valor del guany i de la fase sera per @ =ama« sera:

k \/a),fm +10%w?2
100, \Jw2, +al o, +al
k V101 1

- k
10 J? +alol, +al ol +alol, +al

wmax a)max
arg[G( Jjo,. )] *arctg 10 - arctg o — arctg o
1 2

t( o) - 2= ) 2 s %) - v 22
= °—arc —arc = —arc —arc
g 2, g 2, g2 2 g 2,

|G(,e)| =

n
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Conseqiientment, el comportament freqiiencial d'un zero en el numerador una década major
que @max és insignificant. Per tant, segons la relacio de Parseval (eq. 2.5), la seva incidéncia a
nivell temporal també sera menyspreable.

4.2.3 Obtenci6 del model continu sense la preséncia d'un ZOH

En algunes circumstancies no és possible avaluar directament del conjunt ZOH i G(s) per
estimar la funcié de transferéncia discreta i, per tant, el senyal excitaci6 disponible no es manté
constant entre dos intervals de mostreig. S’estudia en aquest apartat el cas en que el senyals
excitacio disponible sigui de banda limitada (BL).

Es diu que un senyal mostrejat, #(7), amb una energia espectral S(w) és de banda limitada quan
existeix un valor @, tal que:

S(w)=0 V| @ >@max
El fenomen estudiat es dona quan s’avaluen els segiients casos:

e Mostreig dels senyals d’entrada i sortida del procés amb un filtre anti alies [Pintelon, 1994].
El diagrama de blocs de la figura 4.2. representa aquest cas. En ell, G(s) és la funci6 de
transferéncia de la planta que es vol identificar, Gu(s), Gy(s) son les caracteristiques dels
canals de mesura inclos el fitre anti alies, wn(k7T), 1 ym(kT5) sOn els senyals d’entrada i
sortida mesurats, v,(f) representa el soroll del mesurador del senyal d’entrada i w(f)
representa el soroll del procés i el mesurador del senyal de sortida.

generador

v (D)

n(KT:) yu(KT)

Figura 4.2. Diagrama de blocs del procés mesurat en condicions BL

e Mostreig dels senyals d’entrada i sortida d’un procés en que I’actuador té una dinamica rapida
no menyspreable 1 mesurable. En aquestes circumstancies, per realitzar una bona identificacio
del conjunt: actuador i procés, cal mostrejar a freqiiéncies altes 1, conseqiientment, s’origina una
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pérdua de precisio en el model del procés ja que els pols estimats estaran situats,
majoritanament, a I’entom de 1 [Soderstrom, 1989]. Pels motius exposats i en el cas que
Pinterés sigut conéixer la funcié de transferéncia del procés caldra emprar com a senyal
d’entrada la mesura de I’actuador La figura 4.3 representa aquest cas. En ella, Gy(s) és la
funcid de transferéncia del procés que es vol identificar,i G,(s) és la funcio de transferéncia
de I’actuador. Un exemple concret seria el cas d’una turbina de combustio, on I’actuador es
correspondria amb 1’alimentador de combustible i el procés amb la turbina [Evans, 1994].

v

generador " ZOH 4 Gi(s) |— G(s)

v, (D)

um(kT,) ym(kTs)

Figura 4.3. Diagrama de blocs del procés mesurat en presencia d’un actuador amb dinamica
rapida no menyspreable.

La resposta freqiiencial d’aquest procés ve donada per la relaci6 [Schoukens, 1994]:

G, (w)Y () + iGy(a)—jka)s)Y(w—jka)s)

Gy (@)= 2@ _ 29
U, (@) G, (0)U(w) + ZGu(a)—jkws)U(a) - jko )

A P’igual que en (4.6) els termes de la suma son deguts a I’efecte alies del procés mostrat. En
el cas de senyals excitacié multisinusoidals el contingut espectral és definit i no es generen
alies (2.15) i en el cas de senyals MLBS I’alies que genera és de valor reduit. Per tant, es pot
simplificar ’equacio (4.23), i s’obté en considerar | ol < /2

Ym(w) _ Gy(w)Y(w) _ G(a)) Gy(a))

@)= @ @@ V6@

(4.24)

En el cas ideal en qué Gy(w)=Gu(w),
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Gy (@) = G(w) (4.25)
Per la resta de senyals caldra disposar d’un filtre anti alies perqueé I’equaci6 (4.24) sigui certa.

La relacio entre la funci6 de transferéncia obtinguda amb les dades BL i ZOH es determina
fent el quocient entre les equacions (4.6) i (4.25):

i G(o - kcos)ZOH(g— - k)

Gon (@) k=
Gy (@) B G(w)

] (4.26)
S Glo- ko, )ZOH(S))- - k)

k=—00,k20

=Z0H(w / ®,) + @)

De I’equacio (4.26) es dedueix que la relacio entre Gpy, i Gzon :

¢ ésindependent del tipus d’entrada

o el primer terme d’error correspon a la diferéncia més important, i és degut a I’espectre
originat per la reconstruccio del ZOH

¢ iel segon terme error és degut als harmonics d’alta freqiiéncia generats per la reconstruccio
ZOH.

En el cas dels senyals multisinusoidals, ja que no generen alies, es té la relacio:

Goon(@)
G (@) ZOH(w /! w,) (4.27)

4.2.3.1 Exemple d'aplicacio

L’exemple d’aplicacié és un procés senzill de segon ordre representat per la funcié de
transferéncia:

15
Gls)= (s+D(s+19

El procés s’ha simulat en preséncia d’'un ZOH (figura 4.1) i sense ZOH (figura 4.2). Com a
senyal excitacié s’ha utilitzat, en ambdoés casos, el senyal multisinusoidal sc70 dissenyat en el
capitol 2. Amb les dades resultats de la simulacié s’ha estimat la funcié de transferéncia
freqiiencial i s’han obtingut: Gzon i Gp, respectivament.

En la figura 4.4 s’observen:
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4.3.1 Criteris parameétrics

Una mesura directe de la igualtat entre dos models és la comparaci6 entre el valor dels pols,
zeros i guany del model real amb l'estimat. Per tant, definirem com a criteri paramétric la
distancia entre els pols, zeros i guany dels models a comparar.

La distancia entre dos punts del pla complex es defineix com el valor absolut de la distancia
complexa dels punts a estudiar. L'equacié genérica que ens defineix aquesta distancia ve
donada per:

distancia = lfi - xil (4.28)

on X,, representa un dels pols o zeros o guany del model estimat i x;, representa un dels pols o
zeros o guany equivalent del model real.

En el cas de realitzar m experimentacions independents de longitud N en un procés (analisis de
Monte Carlo), s'obtenen m models paramétrics que es caracteritzen per tenir com a valor mig i
variancia dels seus parametres:

1
n

Ma

g-1%4

1

;‘ (4.29)
mi

M=

(6:-8)(6,-8)"

>

i
—

on 671 indica el valor estimat del vector parametres obtingut com a resultat de l'experimentacid

i,i 6 conté el valor mig dels parimetres estimats. La funci6 de transferéncia del model mig estimat
sera:

bq'+-+b g™ )
g e g (430)
l + alq +”.+amq

G(g™)=

0, com a resultat de fer la descomposicio factorial del numerador i denominador,

_ 1;(1—3",(1_‘)"'(1”Enb-lq-l) (nk+1)
B g 4.31)
1 P )+{1-Pug™)

on: k, z, i p,, representen el valor mig del guany, el valor mig de cadascun dels zeros i el
valor mig dels pols respectivament.

La distancia s'avalua a partir del valor mig:
distancia = ,f,. - x,.l

on ¥, representa el valor mig d'un dels pols o zero o guany dels models estimats.
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4.3.2 Criteris error

Amb l'objectiu de comparar els diferents models estimats, s'han definit uns criteris error a
partir dels quals s’obtenen uns valors escalars. Aquests criteris ens permeten avaluar tant els
errors temporals com els freqiiencials. Els criteris error que s’han considerat son:

- la mitjana absoluta de I'error que ens permet conéixer el valor mig de l'error
- la mitjana quadratica que ens dona informacio sobre la dispersio d'aquest error.

Els index temporals es determinen a partir de les equacions (4.32), on y(?) és la sortida real
del model simulat i y(¢) és la sortida del model estimat, ambdés models comparats son
discrets.

2ly(t) -3¢,
N (4.32)
>

1
TN
1 . 2
'}\[_ (y(‘tk) - (¢, ))
Les equacions (4.33) permeten calcular els indexs d'error freqiiencial; aquests indexs tenen en
compte tant les desviacions d'amplitud com de fase i es calculen per cadascun dels harmonics
presents en els senyals d'entrada. F és el nombre total d’harmonics. L'error és calculat
considerant tant el model discret com el continu.

1 F n
Ey = ‘I,:EJH(J’%)—H(J%)I
le, o (4.33)
Epe =7 Z(HG0) - H(j0y)

En el cas de realitzar una analisi de Monte Carlo amb m experimentacions, s’avaluen els errors
a partir del model mig estimat, @, i, a més a més, es calcula la seva desviaci6 estandard.

4.4 Estimacié d'un procés en temps continu.

En aquest apartat es fa un estudi comparatiu dels models estimats, tenint en compte que:

e [’estudi es realitza amb un procés simulat, conseqiientment la seva estructura és coneguda
els métodes d'estimacio son els seleccionats en el capitol 3, OE i IV dptim

els senyals excitacio son senyals mutlisinusoidals i binaris (MLBS), el disseny dels quals s'ha
exposat en el capitol 2.
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4.4.1 Descripcié del procés

El procés que sha utilitzat per estudiar el comportament dels métodes d'estimacio es
representa en el diagrama de blocs de la figura 4.5.

Consta d'una part lineal determinista que té com a funcié de transferéncia Gp(s) i una part
estocastica o soroll Gn(s). Al tenir com a objectiu l'estudi en temps discret del sistema, es
disposa d'un mantenidor d'ordre zero (ZOH) i un discretitzador amb un periode d'adquisicio de
dades, 7, de 0.05 seg. (valor calculat en l'apartat 2.4.1).

o) ———] Gus) 0

+
225(s-1)

+
P iied SN2 SRR X T Yy
OP() = e w157 _'O___’

\
, Ym(kTy

A

u) 7ZOH

Figura 4.5. Diagrama de blocs del procés simulat.

Per a la simulaci6 continua d'aquest procés s'ha utilitzat el paquet informatic SIMULINK amb
un pas d'integracié de 0.001 segons, aix0 és 66 vegades menor que la menor constant de
temps del sistema.

Com a senyal d'entrada, u(¢), sha disposat del conjunt de senyals periddics dissenyats en
l'apartat 2.4.2 i d’un senyal binari pseudo aleatori (PRBS). Toté ells es caracteritzen per tenir
un valor absolut maxim de 7.5 V. La pertorbaci6 incorporada al sistema, e(?), €s un soroll
blanc de banda limitada a 40 Hz.

Els senyals d'excitacio binaris pseudo aleatori son, segons bibliografia, els més emprats en
l'estimacid de models paramétrics discrets. La comparacié dels resultats obtinguts a partir
d'ells amb els altres senyals, permetra avaluar si els senyals d’excitaci6 amb banda de
freqiiéncia limitada tenen o no un comportament millor. '

El senyal binari pseudo aleatori dissenyat es visualitza en la figura 4.5 i es caracteritza per
tenir:
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nombre de dades, N = 500

freqiiéncia minima, frix= 1/(N 75) = 0.04 Hz
freqiiéncia maxima, fna= 10 Hz

poténcia, RMS =7.5

factor de cresta, CF = 1
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Figura 4.6. Senyal binari pseudo aleatori: a) variacié temporal; b) espectre.

Per a l'estudi que ens ocupa s'han definit com a valors de la funcié de transferéncia del soroll,
Gn(s):

o Gn(s)=0, procés sense soroll
e Gn(s)=10/(s+10), procés amb soroll colorat amb un RMS,=0.605

Per millorar la precisio i estudiar la influéncia de la seqiiéncia del soroll en l'estimaci6 dels
parametres s'han realitzat 150 simulacions del procés amb soroll colorat, emprant llavors
diferents per a la generacio de les seqiiéncies aleatdries.

4.4.2 Comparacio dels models estimats amb el procés sense soroll

A partir dels senyals d'entrada, u(?), i les respectives sortides, ynm(£7;) s'han estimat un conjunt
de models discrets. Els meétodes d’estimacié utilitzats han sigut IV optim i OE, no s’ha
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Amb motiu de les observacions realitzades es dedueix que la comparacid de la qualitat dels
models estimats mitjangant els criteris error s’ha de fer tenint en compte l'energia total i el
nombre d'harmonics del senyal excitacié. Es per aquest motiu que s'han agrupat els senyals
excitaci6 en dos grups:

- Errors temporals, que permeten comparar la qualitat del model entre els senyals amb RMS
semblant: sc701sc112;1¢7011c112; PRBS i mi7. ‘

- Errors freqiiencials, en que els senyals a comparar contenen el mateix nombre d'harmonics
dominants: sc70, 1c70 i ml7; sc112ilc112.

4.4.3 Comparacié dels models estimats amb el procés pertorbat per un
soroll colorat

En el cas de pertorbar el sistema amb soroll, s'observa que la qualitat del model estimat és
funcio tant de la seqiiencia del soroll com de la seva energia o RMS,.

L'efecte que origina la seqiiéncia soroll en I'estimacié dels parametres d'un model es reflexa en
I’annex A.2, taules A.3 i A.4. En elles es mostra, com a resultat d'amitjanar els 150 models
estimats:

a) els valors del criteri paramétric, obtingut al comparar el model mig estimat amb el model
real;
b) els valors mitjos dels criteris error junt amb les seves desviacions estandard.

Una forma de millorar el SNR dels senyals d’entrada periodics és fent un filtrat freqiiencial del
senyal de sortida (apartat 2.4). Es per aquest motiu que en aquest escenari s’han estimat també
els models a partir dels senyals de sortida filtrats i de les entrades reals. Els resultats dels
criteris de comparacié dels nous models estimats es mostren en les taules A.51 A.6.

4.4.3.1 Comparacio dels errors temporals

Com s'ha deduit en l'apartat anterior, els errors temporals permeten comparar models que
tenen per excitacio senyals amb el mateix nivell d'energia total. Conseqiientment es comparen
entre si tres parelles de models agrupats en funcié del tipus de senyal excitacio: senyals binaris
i senyals multisinusoidals.

- Comportament dels senyals binaris

En la figura 4.11 es visualitzen els valors dels criteris d'error temporal generats en excitar el
sistema amb els senyals binaris: PRBS i ml7, en funcié del métode d'estimacio utilitzat. Es
mostren també els valors obtinguts com a resultat de filtrar freqiiencialment els senyals de
sortida fruit d’excitar el procés amb I’entrada ml7, donat que és un senyal de banda limitada.
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e Comparant els senyals normals, el senyal d’excitacio a partir del qual s’obté un error
freqiiencial menor és el binari. Com a resultat de filtrar els senyals de sortida els valors
dels errors freqiiencials son del mateix ordre.

e S'observa una millora del model estimat a !’augmentar el RMS del senyal d'entrada.

4.5 Conclusions

Al complir-se la condicié basica per a l'estimacid discreta d'un sistema continu, és a dir
disposar d'un ZOH, la conversié del model discret al model continu no repercuteix en la
qualitat del model estimat. Aquest fet és cert sempre que els pols del model discret siguin de
part real positiva, en cas contrari, es generen problemes de conversié i s’obtenen models
continus de poca qualitat. S’ha demostrat que els zeros obtinguts com a resultat de
transformar un model discret a continu son menyspreables sempre que siguin una década
major que la freqiiéncia maxima del senyal d’excitacio.

En el cas de que les mesures dels senyals es realitzin sense la preséncia d’un ZOH, es genera
un error en la funci6 de transferéncia estimada. Aquest error es degut a la reconstruccié del
mantenidor d’ordre zero.

Al comparar la qualitat dels models estimats segons uns criteris error, cal tenir en compte que
els seus resultats depenen del tipus de senyal d’excitacio. Per aquest motiu cal utilitzar els
errors temporals per comparar senyals amb el mateix RMS i els errors frequencials per
comparar senyals amb el mateix contingut d’harmonics.

Respecte els métodes d’estimacio testats, el métode d’estimacio OE permet estimar un model
de millor qualitat que el métode IV optim.

Dels senyals d’excitacié comparats, els que permeten estimar un model de millor qualitat s6n
els senyals binaris. Els resultats obtinguts amb el senyal binari de banda limitada (MLBS) sén
comparables als obtinguts amb el senyal binari PRBS.

L’as de senyals multisinusoidals amb RMS baix per excitar processos amb soroll, repercuteix
negativament en la qualitat del model estimat, independentment del métode d’estimacié emprat
(OE o IV). Els models estimats amb senyals multisinusoidals son de la mateixa qualitat que els
binaris quan s’utilitza el senyal de sortida filtrat freqiiencialment.

A partir dels resultats obtinguts es pot respondre la qiiestié plantejada en el capitol 2, apartat
2.6. Una banda de freqiiéncies limitada a la zona d’interés, repercuteix favorablement en el
model estimat quan el RMS del senyal d’excitacié €s baix (cas de dissenyar la fase segons el
métode Shroeder), en els altres casos té poca incidéncia. L’energia total del senyal, RMS, té
un efecte positiu respecte als métodes d’estimacio i repercuteix en un augment de la qualitat
del model estimat.



74 Capitol 4. Estimacio de models en el domini-S

En funci6 de les observacions realitzades, s’han seleccionat, per al proper capitol, els senyals
excitacio: ml7, sc7011c70.
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