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Resumen

El control automético ha marcado un paso muy importante en el avance de la
ingenieria, dando lugar a que algunos de los procesos industriales se automaticen. Aunque se
han desarrollado diferentes esquemas de control con técnicas computacionales y de
procesamiento de sefiales, no se ha logrado desplazar el uso de las leyes de control clasico en
el diseno de controladores para la automatizacion. Sin embargo, para poder obtener los
coeficientes que definen las leyes de control cldsico en el disefio de controladores, es
necesarios conocer con certeza la funcidén de transferencia del sistema a controlar. Por lo
cual, en este trabajo se presenta una metodologia para estimar la funcién de transferencia de
un sistema de control utilizando técnicas de procesamiento digital de sefales, la cual consiste
en definir los pardmetros para identificar la funcién de transferencia y la unidad de
sincronizacion para enviar la entrada y salida de la planta hacia el algoritmo propuesto FIR-
RLS. La validacion del experimento se realiza en dos casos de estudio, obteniendo una
herramienta fiable para estimar la funcion de transferencia de una planta, ya que se presentan
errores absolutos de la respuesta de la estimacion menores al 1%. Ademds, se propone un
sistema basado en FPGA para realizar la estimacion de la funcién de transferencia en tiempo
real con bajo consumo de recursos.
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CAPITULO

Introduccion

El impacto del avance tecnolégico en la economia y la sociedad, ademds de la
demanda excesiva de los productos comerciales, tales como automdviles, dispositivos
moviles, comestibles, etc., los cuales se desarrollan en diversas empresas, ha ocasionado que
éstas automaticen sus procesos para acelerar la produccion sin perder la calidad en el
producto [1]. Este cambio ha generado el desarrollo de distintos sistemas de control
automatico, en los cuales se han implementado las leyes de control para regir la dindmica de
estos. Un sistema de control automético se compone de tres partes fundamentales: el sensor,
el controlador y el actuador. El controlador es la parte encargada de comparar el valor medido
con el deseado (error), y de acuerdo con ese valor envia una sefial de control. Sin embargo,
una de las problemdticas mds importantes en el disefio de un controlador en un sistema de
control automatico, es conocer la funcion de transferencia del sistema, la cual es una ecuacion
que relaciona la variable de entrada con la variable de salida del sistema [2].

Debido a la importancia que presenta el conocer la funcién de transferencia de un
sistema, se han propuesto diferentes técnicas para la identificacién de un sistema a controlar.
Las técnicas utilizadas para la identificacién de un sistema se eligen dependiendo de las




caracteristicas lineales que éste presenta, por ejemplo, para sistemas lineales se utilizan las
técnicas tradicionales, destacando de entre ellas los algoritmos de filtros adaptativos,
mientras que para sistemas no lineales se han desarrollado algoritmos combinando las
técnicas computacionales, tales como, l6gica difusa, redes neuronales y algoritmos genéticos
[3-4]. En el presente trabajo se analizardn sistemas lineales, por tal motivo las técnicas a
utilizar son las relacionadas con los algoritmos de filtros adaptativos, entre los cuales
podemos destacar el método de Minimos Cuadrados Promedio (LMS por sus siglas en
inglés), el método de Minimos Cuadrados Recursivos (RLS), distintos filtros como el filtro
de Wiener y el filtro Kalman [5], entre otros.

Con la propuesta del trabajo presentado, se obtendrd una metodologia genérica, capaz
de identificar la funcion de transferencia de sistemas de control, enfocando la metodologia
en el disefio de controladores basados en la ley de control cldsico (Proporcional-Derivativo-
Integrativo PID y sus variantes), debido a que este tipo de controladores son los mas
utilizados en el 4&mbito industrial [6-7]. La metodologia obtenida podria ser ttil en el &mbito
académico, en el campo de investigacion y el dmbito industrial. Los algoritmos de filtros
adaptativos utilizados en la investigacién estardn basados en el método de Minimos
Cuadrados Promedio (LMS por sus siglas en inglés), el método de Minimos Cuadrados
Recursivos (RLS por sus siglas en inglés) y el filtro Kalman; debido a su simplicidad y
flexibilidad al ser desarrollados.

1.1 Antecedentes

El control automdtico ha marcado un paso muy importante en el avance de la
ingenieria y la ciencia, por lo cual en la literatura ha sido caso de estudio en multiples
investigaciones. Esto ha promovido la incorporacién del control en las distintas areas de
oportunidad que se presentan en la vida cotidiana de la sociedad [8].

Al pasar de los afios, los sistemas a controlar en las industrias se han hecho mas
complejos, ya que las necesidades del ser humano van cambiando con el paso de los tiempos,
ademds, como la poblacion crece el incremento de la demanda de determinados productos
(comestibles, de higiene, medicamentos, etc.) necesarios para la subsistencia del hombre
también lo hace. Debido al incremento en la complejidad de los mecanismos utilizados en
las industrias, es importante conocer la dindmica de dichos mecanismos para controlarlos [9].

La identificacién de un mecanismo o sistema de control es la primera etapa para poder
realizar el disefio de un controlador mediante las leyes de control convencionales [10]. Para
llevar a cabo este proceso, se ha demostrado que el método experimental es uno de los més
fiables para realizar la identificacion de un sistema de control [3-4]. El método experimental




requiere de la sefial de entrada y la de salida del sistema para desarrollar un modelo
matematico confiable, el cual representard la dindmica del sistema a controlar.

El tema acerca de la identificacion de los sistemas se ha venido desarrollando desde
tiempos muy remotos. En las tltimas décadas, se han propuesto diversos métodos para llevar
a cabo la identificacion de un sistema (funcion de transferencia). Un trabajo pionero acerca
de la identificacion de sistemas es el realizado por Astrom et al. en [3], el cual es la base de
muchos de los trabajos descritos en los siguientes parrafos. Algunos ejemplos de los sistemas
de control que pueden ser identificados son: los robots o maquinarias industriales, los
mecanismos utilizados en aeronaves, los robots de exploracion espacial, los sistemas
econdémicos e incluso los dispositivos utilizados con biotecnologia, entre otros [4]. En un
principio, la funcion de transferencia se determinaba mediante la representacion matematica
de cada uno de los componentes del sistema, o por medio de la excitacion del sistema debido
a una sefial de entrada definida y posteriormente se calculaba analiticamente [11-16]. Fue
hasta mediados del siglo XX, cuando se empezaron a proponer diferentes metodologias para
obtener la funcién de transferencia de un sistema de forma distinta, tal es el caso de Weygandt
et al. en [17] donde describieron un sistema para determinar los pardmetros de la funcién de
transferencia, por medio de dividir una constante por un polinomio en la variable laplaciano.
Posteriormente Nagumo et al. en [18] propuso un método de identificacion basado en el error
y la correcciodn, al cual llamo “identificacion de aprendizaje”, los resultados los presentd
mediante simulaciones computacionales. Ljung et al. en [19] determinaron un teorema de
convergencia para los pardmetros del método de Minimos Cuadrados Promedio (LMS por
sus siglas en inglés), ya que para esa época este método era el mas conocido para identificar
un sistema, asi como las condiciones para determinar el funcionamiento del método en un
sistema de lazo cerrado.

Después de un afio, Gustavsson et al. en [20] hizo una recopilacién de los distintos
trabajos desarrollados aproximadamente hasta los afios 70’s para la identificacion de sistemas
de lazo cerrado, dando como conclusién que, los distintos enfoques de los métodos de
prediccion de errores, utilizados para la identificacion de sistemas lineales de lazo cerrado,
son buenos y eficientes. Ademas, se demostr6 que la identificacion de un sistema también es
posible practicamente, y no solamente tedricamente, mostrando dos ejemplos donde se
aplicaron estos métodos. Diez afios mds tarde Hunt et al. en [21] realiz6 una investigacion
acerca de la identificacion de sistemas con algoritmos recursivos, donde compara cuatro
métodos de algoritmos recursivos, los cuales son Minimos Cuadrados Recursivos (RLS),
Variables Instrumentales Recursivas (RIV), Mdaxima Probabilidad Recursiva (RML) y
Cuadrados Minimos Extendidos (ELS); demostrando las similitudes y diferencias entre ellos
y remarcando los problemas en cada método, entre los cuales se encuentran la complejidad
del modelo, la relaciéon sefal a ruido, la convergencia y la demanda computacional del
modelo. Ya en los afios noventa Unbehauen en [22] realizé una recopilacion de trabajos
acerca de los distintos enfoques para la identificacion de sistemas en tiempo real, donde




menciona las técnicas basadas en la estimacion de los parametros del sistema a través de los
modelos de error, los cuales se generan por la diferencia de dos sefales del sistema. En el
articulo también propuso otras técnicas para la identificacion de sistemas no lineales. Cada
uno de los trabajos mencionados anteriormente, han sido la base para el desarrollo de nuevos
enfoques de las técnicas en la actualidad, con el fin de mejorar el modelo de los algoritmos
o métodos de identificacion.

Recientemente, en los trabajos de investigacion se han propuesto diferentes enfoques
basados en la teoria de filtros adaptativos para la identificacion de sistemas de control o
componentes de los mismos (perturbaciones, parametros, etc), modificando la estructura o
pardmetros del modelo para la solucién de las deficiencias que presentaban los trabajos
mencionados anteriormente. Por ejemplo, en la propuesta presentada por Benesty et al. [23]
realizaron el proceso de identificacion para sistemas de multiples entradas y una salida, el
cual se basa en el filtro Wiener y un conjunto con un término bilineal definidos por las
respuestas al impulso de un sistema, el articulo presenta el desarrollo de dos versiones del
filtro Wiener.

El método del algoritmo basado en LMS, ha sido la base para diferentes propuestas,
como la presentada por Prasad et al. [24] donde mostraron el desarrollo tedrico del método y
la implementacién del mismo en Matlab con una sefal aleatoria. Los resultados presentados
son atractivos, aunque solo se reportan resultados de simulaciones al implementar el LMS en
Matlab; de forma similar Ciochina et al. [25] presentaron la optimizacién del método para
identificar un sistema en dos versiones. La optimizaciéon se basé en minimizar la
desalineacion del sistema, en el trabajo se presentan tinicamente simulaciones en el contexto
de la cancelacion de eco, pero no en la identificacion de un sistema. En [26] Dash et al.
implementaron en una tarjeta de desarrollo de Arreglo de Compuertas Programables de
Campo (FPGA) el filtro LMS de primer orden para identificar un sistema, sin embargo, no
validan los resultados obtenidos con un sistema de control real, por lo cual solo mostraron
simulaciones. Muy similar al trabajo anterior, Safarian et al. en [27] propusieron una
arquitectura en FPGA mas eficiente para la implementacion del algoritmo, presentaron la
comparacion de los recursos y eficiencia de la arquitectura propuesta, aunque solo en
simulaciones. El algoritmo LMS tiene muchas variaciones, por mencionar alguna, Deshmuk
en [28] presentd una variacion del algoritmo de Minimos Cuadrados Proporcional
Normalizado (MPNLMS) en el tamafio de paso (p), resolviendo el problema de la lenta
convergencia que tiene dicha variacién del modelo cuando su entrada es altamente
correlacionada.

Derivado del método anterior, el algoritmo basado en el método de RLS, es la base de la
propuesta presentada por Wang et al. en [29], la cual se utiliza para identificar la funcién de
transferencia de un robot, en el trabajo presentaron la simulacién del algoritmo de cuarto
grado en la trayectoria que debe seguir el mecanismo, las dos simulaciones tienen un
comportamiento efectivo, una simulacién la realizan sin carga y la otra con carga en el robot,




mostrando que la dindmica del robot es la adecuada en los dos casos. Utilizando también el
algoritmo adaptativo basado en el método RLS, Morales et al. en [30] desarrollaron un
sistema en FPGA para la identificacion de un sistema en linea, en el articulo se presenta dos
casos de estudio con resultados favorables. En [31] Askari present6 una variacién del
algoritmo RLS, donde incorporé factores de olvido adaptativos (pardmetro A determina la
memoria del algoritmo), los cuales ayudan al modelo para estimar cambios abruptos. Esta
variacién también permite la identificacion simultanea de varios pardmetros variables en el
tiempo del sistema, ademds puede ser usado para sistemas lineales y no lineales. También el
articulo proporciona la validacion del sistema mediante simulaciones de diferentes casos de
estudio.

Otra técnica utilizada para el proceso de identificacion es el filtro Kalman. A pesar de su
complejidad Chubich et al. en [32] presentaron el desarrollo matematico de la
implementacidn del filtro Kalman para identificar un sistema discreto lineal Gaussiano. En
el articulo no se presentan simulaciones ni aplicacién del método, sino solamente la propuesta
del sistema. De forma similar a los métodos mencionados en los pérrafos anteriores, el filtro
Kalman también ha sufrido variaciones para resolver los problemas con los que se enfrentan
los expertos, tal es el caso de Bogdanski en [33], donde presentd una herramienta la cual se
basa en el filtro Kalman extendido, esta herramienta sirve para la identificacion de sistemas
no lineales, la estructura presentada en la propuesta es un sistema completamente negro, es
decir, no requiere el proceso de identificacion exitosa mientras se asegure un buen
acondicionamiento de pardmetros.

Otras propuestas utilizan la combinacién de diferentes técnicas para facilitar el proceso
de identificacion como lo desarrollaron Sun et al. en [34], donde presentaron las
caracteristicas y condiciones para realizar un algoritmo hibrido entre el filtro Kalman y l6gica
difusa para identificar un sistema, en el trabajo mostraron las bases tedricas de la propuesta,
como lo son las reglas para implementar la I6gica difusa, pero no mostraron las simulaciones
o la implementacién de la propuesta; también Davanipour et al. en [35] propusieron un
algoritmo de aprendizaje hibrido usado para la identificacion de un sistema no lineal. La
propuesta se basa en inicializar el sistema mediante K-means y después actualizar los
parametros para que el sistema aprenda por las redes neuronales. El articulo presenta
simulaciones del sistema, pero no aplicaciones en un sistema real.

El desarrollo de los algoritmos adaptativos se ha implementado en distintas plataformas,
pero resalta més la utilizacion del software de MATLAB para probar dichos algoritmos. Tal
es el caso de Millan en su proyecto final de carrera [36] donde desarroll6 los algoritmos
adaptativos LMS, RLS y el filtro Kalman en el software de MATLAB presentado
simulaciones de cada uno de ellos. De forma similar Chuz et al. en [37] implementé los
algoritmos adaptativos RLS, LMS, algoritmo Adaptativo de Modulo Constante (CMA) y el
algoritmo adaptativo de Inversion de Matriz Directa (DMI) en el software de MATLAB, en
el trabajo presentd las definiciones, simulaciones y ventajas-desventajas de cada uno de los




algoritmos mencionados, comparando diversos factores para la identificaciéon de antenas en
los algoritmos (convergencia, numero de antenas, potencia, etc.).

Al revisar la literatura se puede notar que hay numerosos trabajos donde se ha
implementado distintas técnicas para la identificacién de la funcién de transferencia de un
sistema control, sin embargo, la mayoria de los trabajos presentan resultados tinicamente de
simulaciones de sus propuestas, y no presenta una validacion de los resultados presentados
con un sistema de control real. En este trabajo se propondrd una metodologia basada en
técnicas adaptativas para realizar el proceso de identificacidn de la funcién de transferencia
en un sistema de control en tiempo real. Ademads, la propuesta se implementara en un FPGA
y se realizard una etapa de validacién experimental en un sistema de control real.

1.2 Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Proponer una metodologia basada en técnicas adaptativas para realizar la
identificacion de la funcién de transferencia en un sistema de control, la cual se utilizard para
la sintonizacién de un controlador.

1.1.2. Objetivos especificos
e Implementar en Matlab los algoritmos adaptativos Minimos Cuadrados Promedio

(LMS), el método de Minimos Cuadrados Recursivos (RLS) y el filtro Kalman, para
poder identificar un sistema de control.

e Comparar el desempefio de la funcion de transferencia identificada con los algoritmos
adaptativos implementados en Matlab, con respecto a la funcién de transferencia
identificada con el toolbox “IDENT” de Matlab, para corroborar su correcto
funcionamiento.

e Optimizar el algoritmo adaptivo con mejor desempefo para disefiar un sistema de
identificacion en tiempo real, basado en un FPGA.

e Diseifiar diferentes controladores utilizando la funcién de transferencia obtenida con
el sistema de identificacion implementado en FPGA en un sistema de control real,
para validar el método.

1.3 Planteamiento General

El trabajo de investigacion se desarrollé de acuerdo con el procedimiento presentado en
la figura 1.




Etapa 1

DESARROLLO DE LOS
ALGORITMOS
ADAPTATIVOS

IDENTIFICACION DE COMPARATIVA
LA FUNCION DE CON EL
TRANSFERENCIA TOOLBOX DE
FUERA DE LINEA MATLAB

OPTIMIZACION E PRUEBAS DE
IMPLEMENTACION EN IDENTIFICACION DE
FPGA i CONTROL EN LINEA

PRUEBAS DE
SINTONIZACION

Etapa 4

METODOLOGIA PARA
IDENTIFICACION

Etapa 5
Figura 1.-Proceso para la validacion del trabajo de Investigacion

A continuacién, se describird brevemente el desarrollo de cada una de las etapas
mostradas en la figura 1.

En la primera etapa se desarrollardn los algoritmos o filtros adaptativos en el software de
MATLAB, los cuales son: el método Minimos Cuadrados Promedio (LMS), el método de
Minimos Cuadrados Recursivos (RLS) y el filtro Kalman. En la etapa dos, se evaluardn los
algoritmos mediante la identificacion de la funcion de transferencia de distintos sistemas
fuera de linea (simulados). Los aspectos para la evaluacién de los algoritmos son: la precision
de la identificacidn, el tiempo de convergencia, la demanda computacional del filtro y la
complejidad al implementarlo. La validacion del algoritmo se hard mediante la comparacién
de la respuesta que presente el toolbox “IDENT” de MATLAB, al identificar el mismo
sistema. En la validacion del algoritmo se dictaminard si la identificacion de la funcioén de
transferencia del sistema de control es ptima, si no es asi se redisefiardn los algoritmos o
parametros de las técnicas adaptativas. Si el resultado es satisfactorio, Se proseguird con la
etapa 3, donde se disefiard un sistema basado en VHDL para implementar el algoritmo 6ptimo
mediante un FPGA.

En la etapa 4 se realizardn pruebas de identificacion de un sistema de control en tiempo
real. El sistema de control se someterd a distintas sefiales de entrada para obtener su
comportamiento en tiempo real. Y mediante el algoritmo adaptativo, se determinara los
pardmetros que regirdn la funcion de transferencia de la planta del sistema. Obtenido el
modelo del sistema, se estimard la funcién de transferencia del sistema y se propondrd una
ley de control que rija el comportamiento del sistema modelado. Para validar la metodologia,
se sintonizardn los parametros de control para regir el comportamiento deseado del sistema
y se implementard para observar el comportamiento con el controlador propuesto.
Posteriormente en la etapa 5 se determinard y resumird el proceso para obtener la
metodologia para identificar la funcién de transferencia de un sistema.
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CAPITULO

Fundamento Teodrico

El disefio de filtros para realizar estimaciones de sefiales es un problema que
frecuentemente surge en el disefio de sistemas de comunicaciones, sistemas de control, en
geofisica y en muchas otras aplicaciones y disciplinas. Para poder disefar un filtro, se debe
tener conocimiento de la sefial que se desea procesar, para posteriormente mediante el filtro
obtener la informacion de interés de dicha sefial.

El término “filtro” se define habitualmente para describir un dispositivo (software o
hardware) que se aplica a un conjunto de datos ruidosos (sefial) para extraer una cantidad de
informacion previamente definida como la respuesta deseada o la sefial de interés. Un filtro
puede ser usado para tres tareas bdsicas de procesamiento sobre alguna sefial o informacion:

1. Filtrado, Consiste en extraer la informacién o datos de interés de una sefal
contaminada en un intervalo de tiempo determinado (Periodo de muestreo), y
emplear esos datos, con el mismo intervalo de tiempo, para reconstruir la salida
de la sefial ya sin ruido.

2. Suavizado, Difiere del filtrado en que la informaciéon de interés no
necesariamente debe estar disponible en el intervalo de tiempo determinado, y




los datos posteriores al intervalo de tiempo pueden ser usados para inferir la
informacion de interés. En el caso del suavizado se produce un retardo en la
salida.

3. Prediccién, Este es un tratamiento preventivo que se le hace a la sefal que
contiene la informacion de interés. El objetivo aqui es obtener la informacion
sobre como serd la informacién de interés de la sefal en algiin momento en el
futuro, a partir de la observacion de los valores de los datos de la sefal en estudio.

Cuando se busca una aproximacion para resolver el problema de filtrado lineal, se
dispone de ciertos pardmetros estadisticos (por ejemplo, el promedio o media aritmética y la
correlacion) de la sefial deseada y el ruido aditivo no deseado. El objetivo es disefiar un filtro
lineal con los datos ruidosos como entrada y posteriormente, minimizar los efectos de dicho
ruido a la salida del filtro segtin algin criterio estadistico. Una solucién ttil a este problema
de optimizacién del filtro es minimizar el valor cuadréitico medio de la sefial de error que se
define como la diferencia entre alguna respuesta deseada y la salida. En la literatura, mediante
filtros adaptativos se han dado diversas soluciones a este problema de optimizacién, entre los
cuales se destacan: el filtro Weiner, el filtro Kalman, y las estimaciones por medio de
minimos cuadrados (LMS, RLS).

2.1 Filtrado Digital

El filtrado de una sefial puede realizarse de forma analdgica o digital. En casi todas
las aplicaciones donde son usados los filtros subyace una de las dos posibles formas de
considerar un filtro:

e En el dominio de la frecuencia: los filtros actian modificando la amplitud y fase de
las componentes sinusoidales de una sefial. Debido a que cualquier sefial puede
considerarse como suma de sinusoides a través de la transformada de Fourier, los
filtros pueden ser usados para eliminar determinadas componentes espectrales,
enfatizar o atenuar algunas componentes espectrales, desfasar de forma distinta las
diferentes componentes espectrales, entre otras.

e En el dominio del tiempo: la relacion entre la entrada y la salida de un filtro viene
dada por la convolucion, lo cual indica que es una suma (finita o infinita) de valores
ponderados de la entrada en ciertos instantes de tiempo. En funcién de los coeficientes
de ponderacién los filtros realizan un promedio en un determinado intervalo de
tiempo, o que buscan las transiciones en el mismo. Algunas de las aplicaciones son
la limitacién del ancho de banda, controles de tono en audio, ecualizadores de audio,
entre otras.

Los filtros analégicos suelen implementarse con elementos que dependen de la
frecuencia; tipicamente se usan bobinas, condensadores, resistores entre otros. Mientras que
un filtro digital se puede describir mediante una ecuacién que relaciona una sefal de entrada




con una sefial de salida; la salida del filtro se especifica como un resultado de sumas, restas
y multiplicaciones de muestras de entrada actuales y anteriores. Dichas ecuaciones se
denominan técnicamente como ecuaciones lineales en diferencias, ya que, si la entrada de un
filtro es la suma de dos funciones escaladas, la salida del filtro es igual a la suma escalada de
las salidas del filtro para cada una de dichas funciones. Algunas de las ventajas que presenta
el filtrado digital en comparacion del analégico son [38]: la insensibilidad a condiciones
externas (especialmente la temperatura), el filtrado de varias sefales a la vez, la integracién
de varios filtros en un tnico chip, un gran margen dindmico (ya que en filtros analégicos es
dificil lograr en la préctica atenuaciones mayores de 60—70 dB), la repetitividad (capacidad
de realizar cientos o miles de filtros idénticos), la reprogramacion, la realizacién de funciones
adicionales, entre otras. Mientras algunas de las limitantes del filtrado digital son: la calidad
y velocidad del conversor analdgico-digital y digital-analdgico (nimero de bits), los efectos
de precision finita (redondeo) y el tiempo y coste del desarrollo del hardware.

El funcionamiento de los filtros digitales se puede observar en la figura 2, donde se
pueden clasificar de acuerdo con la duracién de su respuesta al impulso en filtros con
respuesta impulsional finita (FIR, del inglés Finite Impulse Response), en el cual se retarda
ligeramente una copia de la sefial de entrada y se suma con la nueva sefial de entrada; o filtros
con respuesta impulsional infinita (IIR, del inglés Infinite Impulse Response), en el cual se
retarda una copia de la sefial de salida y se suma con la nueva sefal de entrada.

a) b)

Retardo f | Retardo
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Entrada ! > + Salida Entrada + » Salida

Un sistema FIR tiene una respuesta al impulso que es cero fuera de un determinado
intervalo finito. La férmula de la convolucion para un sistema asi se reduce a la ecuacion 1.

M-1
y) = ) h(u(n - 1) (1)
k=0

La ecuacién 1 indica que la salida en cualquier instante n es simplemente una
combinacién lineal ponderada de las muestras de la sefial de entrada u(n),u(n —
1), ...,u(n — M + 1), es decir, el sistema simplemente pondera mediante los valores de la
respuesta al impulso h(k),k = 0,1,...,M — 1, las M muestras de la sefial mas recientes y
suma los M productos resultantes. En efecto, el sistema actia como una ventana que sélo ve




las M muestras de la sefial de entrada mds recientes para formar la salida, en otras palabras,
un sistema FIR tiene memoria finita de M muestras, donde M representa la longitud del filtro.
Un sistema FIR puede describirse mediante ecuaciones en diferencias basdndose
directamente en la convolucién (Ec. 1), pues implica una realizacién de sumas,
multiplicaciones y un numero finito de posiciones de memoria, dando como resultado la
ecuacion 2.

y(n) = h(0)u(n) + h(Du(n —1) + -+ h(M)u(n — M) (2)

La férmula de la convolucién expresa la salida del sistema lineal invariante en el
tiempo explicitamente y s6lo en funcion de la sefial de entrada (sistemas no recursivos, ver
Fig. 2), sin embargo, existen muchos sistemas en los que es necesario o deseable expresar la
salida del sistema no s6lo en funcién de los valores actual y pasados de la entrada, sino
también en funcién de los valores de la salida pasados ya disponibles, estos sistemas son
llamados recursivos y deberan tener un nimero finito de retardos o necesitard un nimero
finito de posiciones de memoria para poder ser implementado en la prictica (ver Fig. 3).

u(n) y(n)
—— Flu(),u(n—1, ..., u(n - M)|———>

(a)

u(n) F[y(n =1),..,y(n—=N), y(n)
u(n), ..., u(n—M)]

»

A J

(b)

La diferencia fundamental entre los dos sistemas presentados en la figura 2 es el lazo
de realimentacion existente en el sistema recursivo, que realimenta la salida del sistema a la
entrada. Este lazo de realimentacién contiene un elemento de retardo. La presencia de este
retardo es crucial para poder implementar el sistema, ya que la ausencia de este forzaria al
sistema a calcular y(n) en funcién de y(n), lo que no es posible en los sistemas discretos en
el tiempo.

Existen varios métodos para disefar filtros FIR entre los cuales se encuentran el
método utilizando ventanas, el método basado en el muestreo en frecuencia, el método con
rizado constante optimo, entre otros. A continuacion, se describird el método utilizando
ventanas ya que fue el que se utiliz6 en el trabajo presentado.




El disefo de un filtro FIR consiste en determinar los coeficientes del filtro a partir de
la especificacion de la respuesta en frecuencia deseada (Hs (w)), la cual determina la
respuesta correspondiente al impulso (hq (n)). Asi hq(n) esta relacionada con Hy (@) por la
transformada de Fourier como se muestra en la ecuacion 3.

Ha(@) = ) ha(me ™" 3
Donde
1 (" .
hd(n) = %J‘ Hd((l)) e/“"dw (4)

En general, la respuesta al impulso hs (n) obtenida a partir de (3) es infinita en
duracién y tiene que truncarse en algun punto, por ejemplo, en n = M — 1, para
proporcionar un filtro FIR de longitud M. Truncar /g (n) a una longitud M — 1 es equivalente
a multiplicar hq (n) por una ventana (w(n)), en este caso una rectangular. Al multiplicar la
funcién de ventana w(n) por hq(n) es equivalente a convolucionar Hy (@) con W(w), donde
W(w) es la representacion en el dominio de la frecuencia (transformada de Fourier) de la
funcién de ventana (ecuacion 5).

M-1
W)= ) wn)e /o (5)

Luego la convolucion de Hi (w) con W(w) proporciona la respuesta en frecuencia del
filtro FIR (truncado). Al obtener el médulo de la funcién de ventana en su respuesta
frecuencial, se puede observar que la anchura del 16bulo principal [la anchura que se mide en
el primer cero de W(w)] cuando M aumenta se hace mds estrecho. Sin embargo, la altura de
los 16bulos secundarios de |W(w)| es ligeramente mayor, pero no se ven afectados por un
incremento de M. De hecho, incluso aunque la anchura de cada 16bulo secundario disminuye
cuando se produce un incremento de M, su altura aumenta cuando aumenta M de tal manera
que el drea bajo el 16bulo secundario permanece invariante ante los cambios de M. Existen
distintos tipos de ventanas entre las cuales se encuentran Bartlett (triangular), Blackman,
Hamming, Hanning, Kaiser, Lanczos, Tukey, entre otras.

2.2 Filtros Adaptativos

Los filtros adaptativos han recibido una atencién considerable por parte de los
investigadores durante los tdltimos afios debido a su amplio campo de aplicacién, como
resultado se han desarrollado muchos algoritmos de célculo eficientes para el filtrado




adaptativo. La mayoria de los algoritmos que se emplean en este tipo de filtros son de
coeficientes ajustables, es decir, permiten adaptar los coeficientes del filtro a los pardmetros
estadisticos de la sefial. En otras palabras, un filtro adaptativo es aquel cuyos coeficientes son
actualizados mediante un algoritmo que cumple con un criterio predefinido (por ejemplo,
minimizar el error cuadritico medio). Todos los sistemas adaptativos independientemente de
su aplicacion responden a un esquema general, el cual se muestra en la figura 4.
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Donde

u = la entrada aplicada al filtro adaptativo.
y = la salida del filtro adaptativo.

d = respuesta deseada o sefal de referencia.
e = d - y = error de estimacion.

En dicho esquema existen dos elementos basicos, el filtro adaptativo que contiene los
coeficientes ajustables que se actualizan en cada iteracion y el algoritmo de adaptacion o
adaptativo, el cual recibe como entrada la sefial de entrada (u(n)), la salida del filtro (y(n)) y
una sefal auxiliar llamada sefial de referencia o deseada (d(n)). El algoritmo de adaptacién
compara la salida y la sefial de referencia y trata de calcular los mejores coeficientes del filtro
para que y(n) se parezca (de forma estadistica) a d(n).

La aplicacion de coeficientes ajustables surge de la problemaética en ciertos filtros al
momento de su ejecucion (Wiener), ya que requieren de informacién previa de los datos a
procesar para lograr un funcionamiento 6ptimo. Una solucién a este problema es realizar el
proceso de “estimacion y actualizacion”. Este es un proceso que consta de dos fases, primero
el filtro “estima” los parametros estadisticos de la sefial (coeficientes) y después “actualiza”
los resultados obtenidos en la férmula no recursiva, para calcular el error y luego comenzar
de nuevo la estimacion. La velocidad del proceso de estimacion y actualizacion puede variar
segiin la implementacion y el tipo de sefiales que se manejen, y es evidente que, si se
actualizan los coeficientes con mayor frecuencia o se aumenta el nimero de coeficientes, la
respuesta y el desempefio del filtro mejoran, sin embargo, recalcular los coeficientes con cada
nueva muestra aumenta el nimero de cdlculos matematicos a realizar, aumentado el costo
computacional. Por lo tanto, en la aplicacién de un algoritmo recursivo, los pardimetros del




filtro se vuelven datos dependientes de la sefial de entrada del sistema y del error que se
genera en la estimacion de los pardmetros.

En resumen, el funcionamiento de un algoritmo para filtrado adaptativo consta de dos
procesos bdsicos: (1) un proceso de filtrado, disefiado para producir una salida
correspondiente a los datos de entrada, y (2) un proceso adaptativo, el cual provee un
mecanismo de control adaptativo en un conjunto de pardmetros que se usardn en el proceso
de filtrado. Estos dos procesos trabajan interactivamente entre si dependiendo del error (e(n))
generado al modificarse o actualizar los coeficientes, ya que e(n) permite definir las mejoras
del filtro y determinar la forma en que han de modificarse dichos coeficientes.

En la literatura se han desarrollado una amplia variedad de algoritmos recursivos para
la operacion de filtros adaptativos, sin embargo, la eleccion de un algoritmo con respecto a
otro estd determinado por alguno de los siguientes factores [5]:

% Velocidad de convergencia. Se define como el niimero de iteraciones requeridas por
el algoritmo para alcanzar una solucion 6ptima. Una tasa o velocidad alta permite que
la convergencia se alcance rdpidamente, pero sacrificando el ajuste 6ptimo.

* Desajuste (Precision). Pardmetro que proporciona una medida cuantitativa, acerca de
cuanto se desvia el valor final del error cuadratico (promediado sobre un conjunto de
filtros adaptativos) con respecto al medido.

+ Seguimiento. Capacidad para adaptarse a las variaciones del entorno. EIl
comportamiento de seguimiento del algoritmo, sin embargo, estd influenciada por dos
caracteristicas opuestas: (a) la velocidad de convergencia, y (b) la fluctuacién del
estado estable debido al ruido del algoritmo.

* Robustez. Para que un filtro adaptativo sea robusto, debe cumplirse que pequefios
disturbios (es decir, perturbaciones con poca energia) sélo causen errores de
estimacion pequefos. Las perturbaciones pueden originarse por una variedad de
factores, internos o externos al filtro.

* Requisitos computacionales. Pardmetro que depende de dos factores, (a) el niimero
de operaciones (es decir, multiplicaciones, divisiones, y sumas/restas) requeridas en
cada iteracion completa del algoritmo y (b) el tamafio de la memoria disponible para
guardar los datos y el programa.

% Estructura. Se refiere a la ruta a seguir por el flujo de informacién dentro del
algoritmo y estd determinada por los criterios de disefio del programa. Por ejemplo,
un algoritmo podria ser de estructura de programacién modular (con subrutinas), o
lineal (procedimientos seguido, uno después del otro), operaciones en paralelo, etc.

% Propiedades numéricas. Cuando se ejecuta un algoritmo, numéricamente se producen
inexactitudes debido a los errores de cuantificacion. Los errores de cuantificacion se
deben a la conversion analdgico-digital de los datos de entrada y la manipulacion
digital de los célculos interiores. Comtinmente, es la tltima fuente de errores que se
evalda, pero significa un problema muy serio de disefo si no se toma en cuenta.

La importancia de tomar en cuenta los factores mencionados con anterioridad, es que
al elegir un filtro adaptativo para resolver un problema se obtenga el resultado deseado, y
esta eleccién sea Optima. Por otra parte, y ademds de lo mencionado en los parrafos




anteriores, la eficiencia de un filtro adaptativo lineal también depende del tipo de filtro (IIR
o FIR), la estructura de este (transversal, de celosia o sistélico), o la funcién de costo usada
como criterio de adaptacion (error cuadratico medio, minimo error cuadrético, etc.). Algunas
caracteristicas de los filtros FIR al ser usadas en los filtros adaptativos son:

e El error cuadratico medio para un filtro transversal es una funcién cuadrética de los
pesos del filtro. La superficie de error es un paraboloide con s6lo un minimo, y por
ello, la busqueda del error cuadratico medio minimo es relativamente sencilla.

e Dado que los coeficientes del filtro son limitados, se puede controlar facilmente la
estabilidad del filtro.

e Existen algoritmos para la actualizacién de los coeficientes que con filtros FIR son
mucho mas simples y eficientes.

e Las prestaciones de estos algoritmos son perfectamente conocidas en términos de
convergencia y estabilidad.

De los tres tipos de estructuras de filtro que se distinguen en el contexto de un filtro
adaptativo lineal, en el presente trabajo se enfoca en la estructura transversal por las
caracteristicas presentadas anteriormente.

Los filtros transversales, también llamados filtros directos de pesos retardados, consisten
en tres elementos basicos, como se observa en la figura 5: (a) elementos de unidad de retardo,
(b) el multiplicador, y (c) la sumatoria. El niimero de elementos de retardo usados en el filtro,
determinan la respuesta finita al impulso (FIR). El niimero de elementos de retardo, mostrado
como M - [ en figura 5, normalmente esta referido al orden del filtro.

u(n) 1 u(n-1) - u(n-2) u(n-M+2) —— u(n-M+1)
» Z > 7 e >z

SCONC

(5 (c) () e @ @ y(n)

En la figura 4, los elementos de retardo son identificados por el operador de la unidad de
retraso z''. En particular, cuando z™! opera en la entrada u(n), la salida resultante es u(n - 1).
El papel de cada multiplicador en el filtro es realizar el producto del valor de entrada por un
coeficiente del filtro, asi un multiplicador conectado k veces a entrada retardadas u(n - k)
produce la version del escalar de que es el producto interno, /s u(n - k), donde hi va desde
k=1 a M. El papel combinado de las sumatorias en el filtro es sumar los resultados de los
productos individuales y producir una salida total del filtro. La salida estd dada por la
ecuacion 1. La estructura transversal es la mds sencilla de implementar, conduciendo a
algoritmos igualmente sencillos.




Sin embargo, no existe una solucién uUnica al problema de filtros adaptativos lineales.
Mas bien, se tiene un “conjunto de herramientas” representado por una variedad de
algoritmos recursivos, donde cada uno de los cuales ofrecen ventajas sobre las desventajas
de los demas. El desafio es, primero, poder entender las capacidades y limitaciones de un
algoritmo y segundo, usar esta informacién para hacer la mejor seleccidn del algoritmo mas
apropiado para la aplicacion.

La habilidad de un filtro adaptativo de operar de manera satisfactoria en un ambiente
desconocido rastreando las variaciones estadisticas en el tiempo de una entrada, hace a los
filtros adaptativos poderosos dispositivos para aplicaciones de procesado de senales y
control. Es por lo cual los filtros adaptativos han sido aplicados en diversos campos, por
ejemplo, en las comunicaciones, radar, sonar, sismologia, y la ingenieria biomédica, por
mencionar algunos. Aunque estas aplicaciones son de hecho bastante diferentes en
naturaleza, no obstante, tienen un rasgo comun basico: un vector de entrada y una respuesta
deseada, las cuales se usan para calcular el error de estimacién, que a su vez se usa para
controlar los valores de un conjunto de coeficientes ajustables. Los coeficientes ajustables
pueden tomar la forma de pesos regulables (del inglés tap), coeficientes de reflexion,
parametros de rotacidn, o pesos sindpticos, dependiendo de la estructura del filtro empleada.
Sin embargo, la diferencia esencial entre las varias aplicaciones de filtrado adaptativo
comienza con la manera como se extrae la respuesta deseada. En este contexto, podemos
distinguir cuatro clases basicas de aplicaciones de filtros adaptativos.

Las cuatro aplicaciones basicas de filtros adaptativos son:

I.  Identificacion. La notacion de un modelo matematico es fundamental para la ciencia
e ingenieria. En la identificacion, un filtro adaptativo se usa para proporcionar el
mejor modelo lineal que represente o adapte al comportamiento o dindmica de una
planta (Funcién de transferencia) o sistema desconocido. La planta y el filtro
adaptativo poseen la misma entrada. La salida del filtro es un conjunto de coeficientes
que caracterizan el sistema desconocido. Si la planta es de naturaleza dinamica
(sistema o sefial no estacionaria), el modelado serd variante en el tiempo. La
estructura de la aplicacion de los filtros adaptativos para la identificacion se observa
en la figura 6.
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Modelado inverso. En esta aplicacién, la funcién del filtro adaptativo es
proporcionar el mejor modelo inverso que representa o adapta a una planta ruidosa
desconocida. Idealmente, en el caso de un sistema lineal, el modelo inverso tiene una
funcioén de trasferencia igual al reciproco (inverso) de la funcién de trasferencia de la
planta. Una version retardada de la planta (sistema) es la sefial de entrada al filtro
adaptativo que constituye la respuesta deseada. En algunas aplicaciones, la entrada
de la planta se usa sin retardo como la respuesta deseada. La estructura de la
aplicacion de los filtros adaptativos para la obtencién de un modelo inverso se observa

en la figura 7.
Entrada del u Filtro

Sistema Planta Adaptativo

Salida del
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Retardo

Figura 7. Estructura de un sistema adaptativo para la obtencion de un modelo inverso.

Prediccion. Aqui la funcion del filtro adaptativo es proporcionar la mejor prediccion
(hasta donde sea posible) del valor presente de una sefial aleatoria. El valor presente
de la sefial es la respuesta deseada para el filtro adaptativo. Los valores pasados de la
sefnal son aplicados a la entrada del filtro adaptativo. Dependiendo de la aplicacion
de interés, la salida del filtro adaptativo o la estimacion (prediccion) del error, podria
ser la salida que se busca. En el primer caso, el sistema opera como un predictor; en
el dltimo caso, opera como un filtro de prediccion-error. Estas dos posibilidades
existen, gracias a que el predictor lo que ha hecho, en realidad, es separar dos senales.
La estructura de la aplicacién de los filtros adaptativos para la prediccion se observa
en la figura 8.

Salida del
Sistema 2

Salida del

Senal u Filtro | i y
Retardo ! Sistema 1

Aleatoria Adaptativo

Figura 8. Estructura de un sistema adaptativo para prediccién.

Cancelacion de Interferencia. En esta tultima aplicacidn, el filtro adaptativo se usa
para cancelar una interferencia desconocida contenida (sumada a una sefial con
informacion de interés) en una sefial primaria. Con la cancelacién se comienza a
optimizar la salida hasta cierto grado. La sefial primaria sirve como la respuesta




deseada para el filtro adaptativo. Una sefial de referencia (auxiliar) es empleada como
la entrada al filtro adaptativo. La sefial de referencia se deriva de un sensor o conjunto
de sensores localizados muy cerca del sensor que proporciona la sefial primaria, solo
que la componente del ruido en la sefal primaria es débil o esencialmente indetectable
y la componente del ruido en la sefial de referencia resulta ser una proporcién de la
sefal interferente desconocida. La estructura de la aplicacion de los filtros adaptativos
para la cancelacion de interferencia se observa en la figura 9.
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En la aplicacién de filtrado adaptativo, las entradas en un filtro transversal, como el
que se muestra en la figura 5, son muestras con diferentes retardos de la sefial de entrada u.
Durante el proceso de adaptacion, si los coeficientes hi dependen de los valores de las
entradas uy, el sistema dejard de ser lineal; por lo tanto, dependerédn del tiempo. La ecuacion
1, 1a cual es el resultado del filtro transversal descrito puede expresarse matricialmente como
la ecuacion 6.

y(n) = H'[n]U[n] = UT[n]H|n] (6)

Donde el producto de matrices estd definido en la forma habitual, H/n] es un vector
columna que contiene los pesos de los coeficientes del filtro adaptativo, (ver ecuacién 7)

H[n] = (ho[n], ks [n], ..., A [n]) (7)

Y U[n] es un vector que contiene muestras de la sefial de entrada como se observa en
la ecuacién 8.

UT[n] = (u[n],u[ln—1]..,u[n — k]) (8)

El objetivo de los algoritmos adaptativos serd minimizar la potencia media de la sefial
error e/n]. Es decir, se determinaran los coeficientes del filtro transversal de modo que la
sefal y/n] se cancele lo mds posible con d[n].

Supongamos inicialmente que u/n] y d[n] son procesos aleatorios estacionarios. La
potencia de la seial e/n] depende de los coeficientes que contiene filtro adaptativo




transversal. A la funciéon que expresa la potencia de la sefal error en funcién de los
coeficientes del filtro se le denomina Superficie de Error. Supongamos momentidneamente
que el vector de pesos del filtro H no varia con el tiempo n. Por lo tanto, la sefia de error se
describe en la ecuacion 9.

e(n) = d[n] - y[n] = d[n] — H"U[n] 9
La potencia instantdnea de la sefial de error se observa en la ecuacion 10.
(e(n))? = (d[n])? + HTU[n)UT[n]H — 2d[n]UT [n]H (10)

Tomando esperanzas matemdticas en la ecuacién 10 y teniendo en cuenta que el
vector de coeficientes H esta fijo (es decir no es aleatorio) resulta la ecuacién 11.

E{(e(m)?} = E{(d[n])?} + H"E{U[n]U" [n]}H — 2E{d[n]U" [n]}H (11)

La matriz que se forma por la esperanza matematica de la sefal de entrada en el
segundo término de la ecuacion 11 se denomina matriz de autocorrelacion (R) y se expresa
en las ecuaciones 12-14.

un]
R =EWRUTY = EL YT U umy un-11 - upm-r1b a2
uln — k|
u[n]uln] u[nju[n — 1] u[n]u[n — k]
R=E uln — .1]u[n] uln — 1]'u[n —1] uln — 1]uln - .k] (13)
uln — klu[n] u[n—k]-u[n— 1] u[n—k]u[n—.k]
Ru[0]  Ry[1] Ry[2] Ry [k]
R = Rus[l] RuE[O] Ru[l]E 5 Ry[k 1] (14)
Rylk] Rylk—1] Rylk—=2] - R,[0]

Andlogamente, se define el vector de correlaciones cruzadas (P) entre la sefial de
entrada y la sefial de referencia o deseada, el cual esta en el tercer término de la ecuacién 11
y se describe en las ecuaciones 15-16.

u[n] d[nJufn}
P = E{d[nun]} = £{ [dfa)] [“" 7 M| b = g fdlnluln =200 5
uln — k] d[n]ufn — k]




p = |Raxl1] (16)
Rax[k]

De acuerdo con las ecuaciones 14 y 16 es posible escribir la potencia media de la
sefal de error (§) en funcion de los coeficientes como la ecuacion 17.

E{(e(m)?} = ¢ = E{(d[nD?} + H'RH — 2P"H (17)

La ecuacion 17 expresa el valor medio de la potencia de la sefial error en el caso de
que los coeficientes no varien y las sefiales sean estacionarias. En la practica, y dado que el
filtro es adaptativo, lo que sucederd es que un algoritmo de adaptacion tratard de encontrar el
valor de los coeficientes H que minimice la sefial de error. Ademads, serd suficiente con que
las sefiales tengan una estadistica que varie suficientemente despacio como para que el
algoritmo de adaptacion pueda converger correctamente y seguir las variaciones estadisticas
de la senal. En el caso de sefales no estacionarias lo que sucederé es que la funcion de error
ird modificandose lentamente con el tiempo.

La ecuacion 17 expresa una funcién que tiene una forma denominada cuddrica, una
cuddrica es el lugar geométrico de los puntos del espacio (x, y, z) que verifican una ecuacion
de segundo grado (un paraboloide), esta superficie indica cudl es la potencia media de la
sefal error en funcién de los coeficientes de un filtro FIR con un dnico minimo local que
coincide con el minimo global.

Dado que la funcion del valor cuadratico medio de la sefial error (&) tiene un tnico
minimo local, podremos hallar los coeficientes éptimos W', es decir los que minimizan la
potencia de la sefal error, sin mds que calcular el gradiente de la funcion &, anularlo y
despejar el valor de los pesos 6ptimos. Por lo tanto, se define en la ecuacion 18 el gradiente
de una funcién escalar que depende de un vector.

9§ 9 2¢ 1"
Ve = 25,2 o (18)

El vector gradiente en un cierto punto tiene las siguientes propiedades: la direccion
es la de mdxima pendiente en un punto (crecimiento), su mddulo es el valor de esa mdxima
pendiente y los minimos (y maximos) locales de la funcién se corresponden con puntos de
gradiente nulo. Para calcular el gradiente, a la ecuacion 17 se le calcula las derivadas parciales
formando el vector gradiente. Dicho gradiente se puede expresar de nuevo en forma matricial
como se observa en la ecuacion 19.

VE = 2RH — 2P (19)

El error cuadratico medio minimo se producird cuando los pesos del filtro anulen el
gradiente como se observa en la ecuacion 20.




Vé =0=2RH"—2P (20)

Suponiendo que R sea no singular (es decir, invertible) entonces el vector de
coeficientes éptimo, H" queda definido por la ecuacién 21.

H*=R"'P (21)

Al vector de pesos obtenido por la ecuacién 21 se le denomina Filtro Optimo de
Wiener, y representa el mejor conjunto de pesos posible en el sentido de minimizar la
potencia de la sefial error. El valor de la potencia media cuando los coeficientes del filtro son
los 6ptimos, es decir, cuando Emi se obtiene mediante la ecuacion 22 teniendo en cuenta que
la matriz R es simétrica.

min = E{d?} — PTH" (22)

Otra posibilidad para encontrar los pesos 6ptimos consiste en realizar un algoritmo
iterativo, en el que se mueve en direccion contraria al gradiente (es decir, cuesta abajo) con
pasos de un tamafio proporcional al gradiente. Este se puede escribir como la ecuacion 23.

Vé = 2R(H — HY) (23)

Es decir, el gradiente es proporcional a la distancia entre el vector de pesos H y el
vector de pesos de error cuadritico medio minimo H". El hecho de que el gradiente sea
proporcional a la diferencia entre los pesos y los pesos Optimos justifica el hecho de que los
pasos de los algoritmos iterativos sean de tamafio proporcional al gradiente.

Existen procedimientos de adaptacion que estiman la matriz de autocorrelacion y el
vector de correlaciones cruzadas muestra a muestra determinando los pesos Optimos
mediante la ecuacién 21 con las matrices estimadas. Estos métodos emplean técnicas
eficientes que evitan el tener que invertir una matriz cada vez que llega una nueva muestra.
Una de las técnicas se denominada algoritmos de gradiente, es nombrado asi porque busca el
vector de pesos 6ptimo de forma recursiva, moviéndose pequeiios pasos de longitud
proporcional al gradiente y en direccion contraria al mismo. El vector de pesos se actualiza
mediante la ecuacion 24.

H[n + 1] = H[n] — uv¢[n] (24)

Donde el parametro u controla el tamaiio de los pasos del algoritmo de la siguiente
manera:

e Si p aumenta, la velocidad de convergencia serd mds rdpida. Si es
excesivamente grande, el método puede hacerse inestable y divergir en lugar
de converger. Ademds, en la prictica la solucidn final alcanzada es mas
inestable.




e Si p disminuye, la convergencia se ralentiza, pero a cambio, la solucién final
es mas estable.

La estrategia de variar los pesos iterativamente en direccion contraria al gradiente es
el fundamento del algoritmo adaptativo LMS (Least Mean Square), el cual se detallard a
continuacion.

2.3 El algoritmo LMS

El algoritmo de Minimos Cuadrados Medios (LMS, Least Mean Squares) fue
creado por Widrow y Hoff en el afio de 1960 y pertenece a la familia de algoritmos de
gradiente estocastico. El término “gradiente estocéstico” pretende distinguir el algoritmo
LMS del método de maxima pendiente que usa un gradiente determinista en un célculo
recursivo de los filtros Wiener para entradas estocdsticas. El algoritmo fue ideado por
Widrow y demostrado por Hoff en 1959. Todo comenzoé con el estudio de un esquema de
reconocimiento de un patrén, conocido como elemento lineal adaptativo (16gica de umbral)
comunmente referido dentro de la literatura cientifica como ADALINE (del inglés:
ADAptive LINear Element) [5].

Una caracteristica muy importante y a la vez atractiva del algoritmo LMS es su
simplicidad. No requiere medicion de funciones de correlacion, y tampoco necesita de
inversion de matrices. El diagrama a bloques de la estructura del algoritmo LMS se presenta

y |

en la figura 10.
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En la figura 10 se presenta un filtro transversal, alrededor del cual se construye el
algoritmo LMS, el cual es responsable de desempefiar el proceso de filtrado. Luego se tiene
un mecanismo que desempefia el proceso de control adaptativo de los valores de los
coeficientes del filtro transversal. Los detalles de los componentes del filtro transversal son
presentados en la figura 11, donde la entrada es representada por u(n)l, u(n-1),..., u(n-M+1)
que son los elementos del vector de entrada, donde M-/ es el nimero de elementos de retardo.




Correspondientemente, los valores ho(n), hi(n), ..., hu-1(n) son los elementos del vector de
coeficientes. El valor calculado para el vector de coeficientes h(n) utilizando el algoritmo
LMS representa una estimacion del valor que se aproxima a la solucién 6ptima con un
nimero de n iteraciones.

u(n) I u(n-1) u(n-2) u(n-M+2) -

u(n-M+1)

\g
\g

El filtro transversal produce la salida y(n) utilizada como una estimacién de la
respuesta deseada d(n). Consecuentemente se define una estimacion de error e(n) como la
diferencia entre la respuesta deseada y la salida del filtro, como se indica la salida en la figura
11 la estimacion del error e(n) y los valores del vector de entrada u(n) son aplicados al
mecanismo de control y el lazo de realimentacion alrededor de los valores de los coeficientes
es cerrado consecuentemente.

La figura 12 presenta los detalles del mecanismo de control adaptativo para los
coeficientes. Especificamente, una version escalar del producto interno de la estimacion del
error e(n) y la entrada u(n-k) es calculada para k=0,1, 2, ..., M-2, M-1. El resultado asi
obtenido define la correlacién dhi(n) aplicada a los valores de los coeficientes h(n) en la
iteracion n+ 1. El factor de escala utilizado en este calculo se designa por u, mejor conocido
como pardmetro del tamafio de paso de adaptacion o velocidad de adaptacion.
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Por lo tanto, el algoritmo LMS consiste en sustituir el gradiente en la ecuacion 24 por
una estima de este obtenida con muestras de las sefiales. En concreto, para actualizar los
pesos, se sigue la ecuacion 25 [39].

H[n + 1] =H[n]+%ue[n]U[n] (25)

Donde la estima del gradiente esta representada por la ecuacion 26.

1
Vé = —3 e[n]U[n] (26)
Lamedia de la estima del gradiente de la ecuacidn 26 coincide con el gradiente tedrico
de la ecuacién 23 con un factor de dos, por lo tanto, se propone un medio en la ecuacién 26
para facilitar los calculos y quede multiplicado por la unidad. Esta comprobacion se presenta

en la ecuacion 27

E(VEIn]} = E {3 elnlUnl} = E{~= (dn] ~ UV} = 5 (RH ~P) 27)

Tomando en cuenta las ecuaciones 6, 9, 27 y 25 se obtienen las tres ecuaciones que
rigen el comportamiento del algoritmo LMS, estas relaciones bésicas se presentan en las
ecuaciones 28-30.

Salida del Filtro:




y(n) = UT[n]H[n] (28)
Estimacion de error:
e(n) = d[n] —y[n] (29)
Adaptacion de los valores de los coeficientes:
H[n+ 1] = H[n] + pe[n]U[n] (30)

Donde i es el tamaiio de paso fijo, ya que, en el proceso de filtrado adaptativo utilizar
un algoritmo de tamaiio de paso fijo es adecuado debido a dos razones. La primera de ellas
es que un algoritmo con tamafio de paso fijo se implementa facilmente por hardware o
software y la segunda es que un tamafio de paso fijo es apropiado para hacer un seguimiento
de los parametros estadisticos de la sefial variante en el tiempo.

La principal limitacion del algoritmo LMS es su lenta velocidad de convergencia.
Hay dos factores principales que inciden en el comportamiento del algoritmo LMS: el
parametro de tamafio de paso u y el valor propio de la matriz de correlacion R del vector de
entrada. Dentro de la perspectiva del andlisis del algoritmo LMS se resumen sus
caracteristicas a continuacion.

e La convergencia del algoritmo LMS dentro del cuadrado medio de la entrada es
asegurada por la seleccion del pardmetro de tamafno de paso x4 de acuerdo con la

condicién préctica: 0 < u < donde la potencia de entrada es la

potencia de entrada
suma de los valores del cuadrado medio de todos los valores de entrada dentro del
filtro transversal.

e Cuando un valor pequefio se asigna a u, la adaptacion es lenta, ya que es equivalente
a tener un algoritmo LMS con bastante “memoria”. Respectivamente, el exceso del
error cuadratico medio después de la adaptacion es pequefio en promedio, por la gran
cantidad de datos utilizados por el algoritmo para la estimacion del gradiente. En otras
palabras, cuando  es grande, la adaptacion es relativamente rapida, pero hay un costo
de incremento dentro del promedio del exceso del error cuadratico medio después de
la adaptacidon. En este caso, menos datos entran para calcular la estimacién, dentro de
un desempefio de estimacion de error degradado. Asi, el reciproco del pardmetro p
debe verse como memoria del algoritmo LMS.

e (Cuando el valor propio de la matriz de correlacién R presenta una dispersion grande,
el exceso del error cuadratico medio producido por el algoritmo LMS es
primeramente determinado por valores propios grandes y a la vez tomado por el
promedio de los coeficientes, para que ocurra la convergencia se limita a un valor
propio pequefio. Sin embargo, la velocidad de convergencia del error cuadratico
medio es afectada por una dispersion de los valores propios de R de menor magnitud
que la convergencia de los coeficientes. Cuando la dispersion de los valores propios
es grande la convergencia del algoritmo LMS es de baja velocidad.




2.4 El algoritmo RLS

El algoritmo adaptativo RLS tiene como caracteristica fundamental actualizar los
coeficientes del filtro en cada iteracién minimizando la suma del error cuadritico y se basa
en la inversién de matrices. En la forma recursiva del método de los cuadrados (RLS), se
inicia el cdlculo con las condiciones iniciales conocidas y se usa la informacién contenida en
las nuevas muestras de datos para actualizar las estimaciones anteriores, por lo tanto, se
encuentra que la longitud de los datos observables es variable. El diagrama a bloques del
algoritmo RLS se puede observar en la figura 13.

y

Vector de Entrada Filtro Transversal R (n-1)U(n)
U(n) h(n-1) * > y(n)
Mecanismo e(n)
Adaptativo
+
d(n)

Figura 13. Diagrama a bloques del algoritmo RLS

La funcién de costo que debe minimizarse para lograr obtener los coeficientes del
filtro adaptativo mediante el algoritmo RLS es € y queda representada en la ecuacién 31,
donde n es la capacidad de los datos observables. Ademds, se introduce un factor de
ponderacion (A, factor de olvido) en la definicion de la funcion de costo, el uso del factor A
estd destinado a asegurar que los datos en el pasado distante sean olvidados para permitir la
posibilidad de seguir las variaciones estéticas de los datos observables cuando el filtro opera
en un entorno no estacionario.

e=> 2 eyll]f? (3D
=1

En la ecuacion 31 A es un valor cercano a 1, pero menor a la unidad, ya que cuando
A=1 se tiene el ordinario método de minimos cuadrados. El error (eym/n]) se define como la
diferencia entre la secuencia deseada d/n] y la estimada (Hy/n-1]U[n]).

Tomando en cuenta las ecuaciones 7 y 8 presentadas anteriormente y considerando
que Hu[n] =H[n], el algoritmo RLS preselecciona los datos observados de entrada (U[n]) y
trata de determinar el vector de coeficientes del filtro Hy/n] que minimiza la suma ponderada
de los médulos al cuadrado de los errores (ecuacion 31). La minimizacién de € con respecto




al vector de coeficientes del filtro H/n] proporciona el conjunto de ecuaciones lineales
presentadas en la ecuacién 32.

Ry[n]Hy[n] = Dy[n] (32)

Donde Ru[n] es la matriz de correlacion de la sefial, queda definida por la ecuacién 33.

Ryln] = ) 2 U[n]u"n] (33)
=1

Y Pu[n] es el vector de correlacion cruzada representado en la ecuacion 34

Dy [n] = Z ALy [n]d[n] (34)
=1

La solucién para determinar los coeficientes del filtro de la ecuaciéon 32 se muestra
en la ecuacion 35

Hy[n] = Ry [n]Dy(n] (35)

Evidentemente, la matriz Ry/n/ es parecida a la matriz de autocorrelacion presentada
en la ecuacion 12, y el vector Pm[n] es parecido al vector de correlacién cruzada presentado
en la ecuacion 15. Sin embargo, hay que destacar que Ry/n] no es una matriz Toeplitz.
También cabe mencionar que, para valores pequefos de n, Ry/n] puede estar mal
condicionada, por lo que su inverso no se puede calcular. En tal caso, es habitual afiadir
inicialmente la matriz 5/ a Ru/n], donde Iy es una matriz identidad y & es una constante
positiva pequefia. Con una ponderacién exponencial hacia atrés, el efecto de afiadir 61y se
disipa con el tiempo [5].

El célculo de la matriz y los vectores se hacen de forma recursiva para hacer més
eficiente el algoritmo, en primer lugar, Ruy/n] puede calcularse recursivamente con la
ecuacion 36.

Ryln] = ARy[n — 1] + U[n]UT [n] (36)

Puesto que se necesita en inverso de Ry/n], se utiliza el lema de inversion de matrices,
obteniendo la ecuacién 37.

(37)

A

Rit[n] = 1<R1\_,,1[n _1]- Ryt [n —1]U[n]UT [n]Ry [n — 1] )

A+ UT[n]Ryt[n — 1]U[n]

Por conveniencia, definimos Pm[n] = R"'m[n]. Resultando la ecuacién 38.




1

Py[n] =_<PM[n_ 1] -

P (38)

Py[n — 1]U[n]UT [n]Py[n — 1]
A+ UT[n]Py[n — 1]U[n] )

Asi como Ru[n], Du[n] puede también calcularse recursivamente como se ve en la
ecuacion 39

Dy[n] = ADy[n — 1] + d[n]U[n] (39)

Tomando en cuenta las ecuaciones 35, 38 y 39 se obtiene una ecuacion para calcular
los coeficientes del filtro en forma recursiva, la cual se presenta en la ecuacién 40.

Hyln] = Hy[n — 1] + Py[n]U[n](d[n] — UT[n]Hy[n - 1]) (40)

Obsérvese que UT[n]Hu[n-1] es la salida del filtro adaptativo en el instante n basada
en el uso de los coeficientes el filtro en el instante n-1/. Puesto que

eu[n] = d[n] — UT[n]Hy[n - 1] (41)
Se puede sustituir en la ecuacion 40 obteniendo la ecuacion 42.
Hy[n] = Hyln — 1] + Py[n]U[n]ey[n] (42)

Por lo tanto, el célculo recursivo para los coeficientes del filtro es el que se muestra a
continuacion:

1.- Calcular la salida del filtro U [n]Hu[n-1].

2.- Calcular el error ey/n]. Ecuacién 41

3.- Calcular y actualizar la inversion de la matriz de correlaciéon Py/n]. Ecuacion 38
4.-Actualizar el vector de coeficientes del filtro Hy/n]. Ecuacién 42

Una ventaja importante del algoritmo RLS en la forma directa sobre el algoritmo LMS
es su rapida velocidad de convergencia. A pesar de su superior velocidad de convergencia,
los algoritmos RLS para el filtrado adaptativo FIR descritos en la seccién anterior presentan
dos importantes desventajas. Una es su complejidad de célculo y la segunda desventaja de
los algoritmos es su sensibilidad a los errores de redondeo que acumulan como resultado de
los cédlculos recursivos. En algunos casos, los errores de redondeo hacen que estos algoritmos
sean inestables. El algoritmo RLS en la forma directa se hace inestable y, por tanto, no
funciona apropiadamente con aritmética de punto fijo de 16 bits. Para este algoritmo, se
determiné experimentalmente que son necesarios aproximadamente de 20 a 24 bits de
precision para que el algoritmo funcione bien [38].




2.5 El Filtro Kalman

En 1960, R. E. Kalman publico su trabajo que describia una solucién para el problema
de filtrado lineal en datos discretos [Kalman60-Welch-Bishop]. El filtro Kalman ha sido ha
sido objeto de muchas investigaciones y aplicaciones, particularmente en el drea de
autonomia o navegacion asistida.

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matemdticas que proporciona una
solucién computacional eficiente (recursiva) del método de minimos cuadrados. El filtro es
muy poderoso en varios aspectos: admite estimaciones de pasado, presente e incluso futuro
estados, y puede hacerlo incluso cuando se desconoce la naturaleza precisa del sistema
modelado. La dindmica que rige el algoritmo se resume en dos pasos:

1. Estimar las variables de estado utilizando su propia dindmica (etapa de prediccion).
2. Mejorar la primera estimacion utilizando la informacion de las variables observables
(etapa de correccion).

Una caracteristica muy atractiva del filtro de Kalman es su carécter recursivo. Una vez
que el algoritmo pronostica el nuevo estado en un momento determinado, afiade un término
de correccion y el nuevo estado “corregido” sirve como condicion inicial en la siguiente
etapa. De esta forma, la estimacién de la variable de estado utiliza toda la informacién
disponible hasta el momento y no solo la informacién hasta la etapa anterior al momento en
el que se realiza la estimacion. En la figura 14 se muestra el diagrama a bloques de la
formulacion matematica en términos del concepto espacio del estado del filtro Kalman.

Sistema Estado x(t) Sistema de | Observacion z(1) < Estima del
S P : » Estimador —
Dinamico Medida estado
1 1 r 2
Errores del sistema Errores de medida Informacion previa

Figura 14. Diagrama a bloques de la formulacién matematica del concepto espacio del estado

El filtro de Kalman aborda el problema general de tratar de estimar el estado x € R™
de un proceso controlado de tiempo discreto que se rige por la ecuacion de diferencia
estocastica lineal presentada en la ecuacion 43 llamada ecuacion del proceso, a partir de un
conjunto de medidas z € R™ representado por la ecuacion 44 llamada ecuacion de medida.

Xk+1 = Akxk + Buk + Wp (4‘3)
Zy = Hkxk + (%% (44)

Las variables aleatorias wi y vk representan el ruido de proceso y el ruido de medicién
(respectivamente). Se supone que son independientes (entre si), son ruidos blancos y con
distribuciones de probabilidad normales (gaussiana).




La matriz A de n X n en la ecuacién de diferencia 43 relaciona el estado en el paso
de tiempo k con el estado en el paso k + 1, en ausencia de una funcién de accionamiento o
ruido de proceso. La matriz B de n X [ relaciona la entrada de control u € R! con el estado
x. La matriz H de m X n en la ecuacién de medicion 44 relaciona el estado con la medicién
k-

Se definird X; € R™ (nétese el "stiper menos") como la estimacion a priori del estado
en el paso k dado el conocimiento del proceso anterior al paso k, y X, € R"para ser la
estimacion a posteriori del estado en el paso k de mediciéon dada por zi. Por lo tanto, se
pueden definir los errores de estimacion a priori y a posteriori en las ecuaciones 45 y 46
respectivamente.

e =X — Xi (45)
e = X — Xy (46)

La covarianza de error de estimacion a priori queda representad por la ecuacion 47,
mientras que la covarianza de error de estimaciOn a posteriori estd representada en la
ecuacion 48.

Py = Elege;"] (47)
P, = E[erer] (48)

Al derivar las ecuaciones para el filtro de Kalman, el objetivo es encontrar una
ecuacion que calcule una estimacion de estado X, a posteriori como una combinacion lineal
de una estimacién X;, a priori y una diferencia ponderada entre una medicién real zx y una
prediccion de medicion Hy X, . La ecuacion que evalia lo anteriormente dicho se presenta en
la ecuacidn 49.

La diferencia z, — H,X), en la ecuacioén 49 se llama innovacién de medicidn, o el
residuo. El residual refleja la discrepancia entre la medida predicha y la medida real.

La matriz K de n X m en la ecuaciéon 49 es mejor conocida como la ganancia de
Kalman, y es el factor de ganancia o combinacién que minimiza la covarianza de error a
posteriori en la ecuacion 48 [40-42] Una de las formas que resulta al minimizar K esta dado
por la ecuacién 50 [40], cabe mencionar que todas las ecuaciones del filtro Kalman pueden
manipularse algebraicamente en varias formas, dando como resultado otras representaciones
matemadticas del mismo.




P¢ Hi,

== = 50
HyP;HI + Ry (50)

K

La ecuacién 50 determina con respecto a K que a medida que la covarianza del error

de medicién Ry se aproxima a cero, la medicion real zx es "confiable", mientras que la medida

prevista H.X;, es cada vez menos confiable. Por otro lado, como la covarianza de error de

estimacion a priori P, se aproxima a cero, cada vez se confia menos en la medicidn real zx,
mientras que la medida prevista H, X;, es cada vez mas confiable.

El filtro de Kalman estima un proceso mediante el uso de una forma de control de
retroalimentacion: el filtro estima el estado del proceso en algiin momento y luego obtiene
retroalimentacion en forma de mediciones (ruidosas). Como tal, las ecuaciones para el filtro
de Kalman se dividen en dos grupos: ecuaciones de actualizacion de tiempo y ecuaciones de
actualizacion de medicion. Las ecuaciones de actualizacion de tiempo son responsables de
proyectar hacia adelante (en el tiempo) las estimaciones de covarianza de estado actual y
error para obtener las estimaciones a priori para el siguiente paso de tiempo. Las ecuaciones
de actualizaciéon de medicién son responsables de la retroalimentacion, es decir, para
incorporar una nueva medida en la estimacién a priori para obtener una estimacién a
posteriori mejorada. Las ecuaciones de actualizacion de tiempo también pueden considerarse
ecuaciones de prediccidon, mientras que las ecuaciones de actualizacién de medicién pueden
considerarse como ecuaciones de correccion.

El funcionamiento del filtro Kalman estd representado en la figura 15, donde Ax es
una matriz de n X n llamada matriz de transicion, zx es el vector de medidas tomadas en un
instante, Hy es la llamada matriz de medidas de m X n, K es la ganancia de Kalman, la matriz
Ok se usa para representar la incertidumbre en el modelo de proceso (ruido del proceso) y Rk
representa la matriz de covarianza de error de medicion.

Las ecuaciones de actualizacion de tiempo proyectan las estimaciones de estado y
covarianza desde el paso de tiempo k hasta el paso de k + /. La primera tarea durante la
actualizacion de la medicion es calcular la ganancia de Kalman. El siguiente paso es medir
realmente el proceso para obtener y luego generar una estimacion de estado a posteriori
incorporando la medicién zx. El dltimo paso es obtener una estimacién de covarianza de error
a posteriori. Después de cada par de actualizacion de tiempo y medicidn, el proceso se repite
con las estimaciones previas a posteriori utilizadas para proyectar o predecir las nuevas
estimaciones a priori. El filtro de Kalman condiciona recursivamente la estimacion actual en
todas las mediciones pasadas. En la implementacion real del filtro, cada una de las matrices
de covarianza de error de medicién y el ruido del proceso pueden medirse antes de la
operacion del filtro.




Estimaciones iniciales
para X, v P,

Actualizacion de Medicion (Correccion)
Actualizacion de Tiempo (Prediccion)

— (1) Calculo de la ganancia de Kalman
(1) Proyectar el estado siguiente

~— A — — 17T — 17T -1
Xps1 = ArXy + Buy Ky = P Hy (Hy P Hi + Ry)
(2) Proyectar la covarianza de error (2) Actualizacién de la estimacion con la
sl'guicﬁtc medicidn z,
1 = k Ry = X + K(zx — Hi Xy,
Proq = AP AL + Qp k = Xk + K(z — HeXy)

(3) Actualizacién de la covarianza del error

P = — KyHy) Py

J

Figura 15. Diagrama de operacion completa del filtro Kalman

2.6 Identificacion de Sistemas

La identificacion de sistemas es la teoria y el arte de construir modelos
matematicos de sistemas dindmicos basdndonos en las entradas y salidas observadas, por lo
cual construir modelos para sistemas desconocidos es un objetivo importante de la Ingenieria
de control. Estos modelos necesitan simular el comportamiento real en los casos en que existe
un conocimiento previo limitado de la estructura del sistema. Puede decirse que la
identificacion de sistemas quedo establecida como un campo de investigacién reconocido
dentro del drea de control automético a mediados de los sesenta: en el tercer congreso de la
IFAC en Londres, 1966 en el que fue presentado un articulo de visiéon general sobre
identificacion de sistemas [43]. La teoria sobre identificacion de sistemas estd reunida, por
ejemplo, en los libros de Ljung [44] y de Soderstrom y Stoica [45], donde también se pueden
encontrar numerosas referencias. El término Identificacion de sistemas fue acufiado por Lofti
Zadeh [46] en 1962, como:

“Identificacion es la determinacion, en base a la entrada y la salida, de un sistema,
dentro de una clase de sistemas especificada, al cual el sistema probado es
equivalente.”

Existen dos métodos principales para obtener el modelo de un sistema:




1. Modelado tedrico. Se trata de un método analitico, en el que se recurre a leyes
basicas de la fisica para describir el comportamiento dindmico de un fenémeno o proceso.

2. Identificacion del sistema. Se trata de un método experimental que permite obtener
el modelo de un sistema a partir de datos reales recogidos de la planta bajo estudio.

El modelado tedrico tiene un campo de aplicacién restringido a procesos muy
sencillos de modelar, o a aplicaciones en que no se requiera gran exactitud en el modelo
obtenido. En muchos casos, ademds, la estructura del modelo obtenido a partir del
conocimiento fisico de la planta posee un conjunto de parametros desconocidos y que s6lo
se pueden determinar experimentando sobre el sistema real. De ahi la necesidad de recurrir a
los métodos de identificacion de sistemas. Los modelos obtenidos mediante técnicas de
identificacion tienen, sin embargo, las siguientes desventajas:

1. Su rango de validez suele ser limitado (s6lo son aplicables a un determinado punto
de trabajo, un determinado tipo de entrada o un proceso concreto).

2. En muchos casos es dificil dar significado fisico al modelo obtenido, puesto que
los pardmetros identificados no tienen relacion directa con ninguna magnitud fisica. Estos
parametros se utilizan s6lo para dar una descripcion aceptable del comportamiento conjunto
del sistema.

En la practica, lo ideal es recurrir a una mezcla de ambos métodos de modelado para
obtener el modelo final. El uso de datos reales para identificar los pardmetros del modelo
provee a éste de una gran exactitud, pero el proceso de identificacién se ve tanto mas
facilitado cuanto mayor sea el conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el proceso.

En términos generales, el proceso de identificaciéon comprende los siguientes pasos:

1. Obtencion de datos de entrada - salida. Para ello se debe excitar el sistema mediante
la aplicacién de una sefial de entrada y registrar la evolucion de sus entradas y salidas durante
un intervalo de tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados. Los datos registrados estdn
generalmente acompafiados de ruidos indeseados u otro tipo de imperfecciones que puede
ser necesario corregir antes de iniciar la identificacion del modelo. Se trata, por tanto, de
‘preparar’ los datos para facilitar y mejorar el proceso de identificacion.

3. Eleccion de la estructura del modelo. Si el modelo que se desea obtener es un
modelo paramétrico (modelos que describen las relaciones entre las variables del sistema
mediante expresiones matemdticas como pueden ser ecuaciones diferenciales o en
diferencias), el primer paso es determinar la estructura deseada para dicho modelo. Este punto
se facilita en gran medida si se tiene un cierto conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen
el proceso.




4. Obtencién de los pardmetros del modelo. A continuacién, se procede a la
estimacion de los pardmetros de la estructura que mejor ajustan la respuesta del modelo a los
datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente.

5. Validacién del modelo. El dltimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido
satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacién en cuestion. Si se llega a la
conclusién de que el modelo no es valido, se deben revisar los siguientes aspectos como
posibles causas:

a) El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacion sobre
la dindmica del sistema.

b) La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena descripcion del
modelo.

¢) El criterio de ajuste de pardmetros seleccionado no es el mdas adecuado.
Dependiendo de la causa estimada, deberd repetirse el proceso de identificacion desde el
punto correspondiente.

Por tanto, el proceso de identificacién es un proceso iterativo, cuyos pasos pueden
observarse en el organigrama de la figura 16.
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Una de la clasificacién de los métodos de identificaciéon puede determinarse segin
distintos criterios:

e Dependiendo del tipo de modelo obtenido:

1. Métodos no paramétricos, que permiten obtener modelos no paramétricos del
sistema bajo estudio. Algunos de estos métodos son: andlisis de la respuesta transitoria,
andlisis de la respuesta en frecuencia, andlisis de la correlacion, andlisis espectral, andlisis de
Fourier, etc.




2. Métodos paramétricos, que permiten obtener modelos paramétricos. Estos métodos
requieren la eleccién de una posible estructura del modelo, de un criterio de ajuste de
parametros, y por ultimo de la estimacion de los pardmetros que mejor ajustan el modelo a
los datos experimentales.

e Dependiendo de la aplicacion:

1. Métodos de identificacion off-line (a posteriori), utilizados en aquellas aplicaciones
en que no se requiera un ajuste continuado del modelo. En estos casos, se realiza la
identificacién previa de la planta, considerandose que la validez de los pardmetros obtenidos
no se vera alterada con el paso del tiempo.

2. Métodos de identificacion on-line (identificacion recursiva), en los que los
parametros se van actualizando continuamente a partir de los nuevos datos de entrada-salida
obtenidos durante la evolucion del proceso. Estos métodos son muy utilizados en sistemas
de control adaptativo.

En el capitulo 3 se mostrard la simulacion, desarrollo e implementacion de los
algoritmos presentados en el presente capitulo. El esquema que se utilizard en la
identificacion de los sistemas de control se muestra en la figura 17, donde una sefial conocida
(u) estimula la planta para conocer la respuesta del sistema (d) y a partir de estas dos sefiales
se estiman los coeficientes (®) de los algoritmos. Como se puede ver, el algoritmo adaptativo
estimard los coeficientes de la planta que caracterizaran la FT a partir de la sefial u y la sefial
de error (€) que es estimado a partir de la diferencia de la sefial d y la respuesta (y) del
algoritmo.

%
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CAPITULO

Metodologia.

El proyecto de investigacion presentado en este trabajo de tesis consiste en el
desarrollo e implementacion de algoritmos adaptativos con el fin de identificar la planta o
dindmica de un sistema de control. Entre los algoritmos utilizados en este proyecto fueron el
algoritmo LMS, RLS y el filtro Kalman. El diagrama de bloques que representa la evolucién
de dicho proyecto se presenta en la figura 18.
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Figura 18.- Desarrollo del proyecto de investigacion




En la etapa 1 se desarrollaron en la plataforma de Matlab los algoritmos adaptativos
LMS, RLS y el filtro Kalman, con el objetivo de evaluar el desempefio de cada uno de ellos
en la identificacion de sistemas de control simulados. Posteriormente, en la etapa 2 se
implementé el algoritmo adaptativo con mejor desempeflo y con menor consumo
computacional en una tarjeta de diseio FPGA. Por ultimo, en la etapa 3 se realizaron las
pruebas para probar el disefo del algoritmo y su desempefio en la identificacion de sistemas
de control. A continuacidn, se detallaran cada una de las etapas descritas anteriormente.

3.1 Desempefio de los algoritmos adaptativos

La primera etapa del desarrollo del proyecto es analizar los algoritmos adaptativos
presentados y observar el desempefio que estos presentan en la identificacion de distintos
sistemas o plantas. Por lo cual, mediante el software de Matlab se disefiardn sistemas
simulados, con el objetivo de probar cada uno de los algoritmos adaptativos propuestos para
identificarlos.

El primer sistema que se identific6 mediante los algoritmos adaptativos fue un filtro
FIR de 6 coeficientes. Los coeficientes del filtro se generaron aleatoriamente y la sefial de
entrada del sistema también se generd con datos aleatorios. La ecuacion que rige el sistema
esta descrita en la ecuacion 2 de la seccion 2. La cual queda representada en la ecuacion S1.

y(n) = 0.014 u(n) + 0.0974 u(n — 1) + 0.2634 u(n — 2) + 0.2094 u(n — 3)
+0.2613 u(n —4) + 0.1545 u(n — 5) (51)

Donde 0.014, 0.0974, 0.2634, 0.2094, 0.2613 y 0.1545 son los coeficientes que el
algoritmo adaptativo debe identificar, u(n) representa la sefal de entrada la cual es una sefial
aleatoria, la cual se defini6 de una longitud de 120 datos y y(n) representa la sefal de salida
del sistema.

Al aplicar el algoritmo LMS se definieron los siguientes pardmetros: el niimero de
coeficientes a identificar (6), el valor de p (0.2) que define el paso con el cual se adaptara el
algoritmo adaptativo, la sefial de entrada u(n) y la salida del sistema y(n).
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Figura 19.- Seial de entrada para la excitacion del filtro FIR de 6 coeficientes.
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Figura 20.- Seiial de salida del filtro FIR de 6 coeficientes.

El resultado que proporciona el algoritmo adaptativo al ingresar los pardmetros
necesarios y las sefiales de entrada y salida del sistema a identificar, son los siguientes
coeficientes: 0.0139, 0.0974, 0.2634, 0.2094, 0.2613 y 0.1545. La adaptaciéon de los

coeficientes se presenta en la figura 21.
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Figura 21.- Adaptacion de los coeficientes mediante LMS.

En la figura 21 podemos observar que cada uno de los coeficientes son inicializados
en cero y van adaptdndose al valor real de cada uno mediante el algoritmo LMS. Ademads, se
puede percibir que a partir de la muestra 40 de los datos tomados ya hay poca variacién en
cuanto al valor final de cada uno de los coeficientes. La comparativa entre la seial de salida
obtenida con respecto a la que se va obteniendo en cada uno de los pasos del algoritmo LMS

se presenta en la figura 22.
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Figura 22.- a) Adaptacion de la seiial de salida por medio de los coeficientes estimados mediante LMS, b) Grafica de
Error entre la seial de salida del filtro FIR simulado y el estimado al usar LMS.

En la figura 22(a) se puede observar como el algoritmo LMS intenta obtener la misma

salida que el filtro FIR, por lo cual modifica los valores de los coeficientes estimados hasta

lograrlo. En dicha figura se puede observar como a partir de la muestra 40, la sefial de salida
del filtro estimado es similar a la que se ha simulado, concordando con la variacion que tienen

los coeficientes en dicho punto.




El error generado en el transcurso de la adaptacion de los coeficientes entre la sefial
de salida del filtro estimado con respecto al filtro simulado se presenta en la figura 22(b). En
la cual se puede notar como el error disminuye al transcurso de los pasos que el algoritmo
LMS llevé a cabo.

A través de los resultados podemos observar que el algoritmo LMS trabaja de manera
satisfactoria para identificar sistemas como filtros FIR.

3.1.2. Algoritmo RLS

Al utilizar el algoritmo RLS para identificar el filtro FIR de seis coeficientes descrito
en la seccion 4.1, se definieron los siguientes parametros: el nimero de coeficientes a
identificar (6), el valor de A (0.998) que define el paso con el cual se adaptard el algoritmo
adaptativo, la sefial de entrada u(n) y la salida del sistema y(n), estas sefiales pueden
observarse en las figuras 19 y 20 respectivamente.

El resultado que proporciona el algoritmo adaptativo RLS al ingresar los parametros
necesarios y las sefales de entrada y salida del sistema a identificar, son los siguientes
coeficientes: 0.0140, 0.0974, 0.2634, 0.2094, 0.2613 y 0.1545. La adaptacion de los
coeficientes se presenta en la figura 23.
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Figura 23.- Adaptacion de los coeficientes mediante RLS.

En la figura 23 podemos observar que cada uno de los coeficientes son inicializados
en cero y van adaptdndose al valor real de cada uno mediante el algoritmo RLS. Ademas, se
puede percibir que a partir de la muestra 10 de los datos tomados ya hay poca variacién en
cuanto al valor final de cada uno de los coeficientes. La comparativa entre la sefial de salida




obtenida con respecto a la que se va obteniendo en cada una de las iteraciones del algoritmo
RLS se presenta en la figura 24(a).
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En la figura 24(a) se puede observar como el algoritmo RLS intenta obtener la misma
salida que el filtro FIR, por lo cual modifica los valores de los coeficientes estimados hasta
lograrlo. En dicha figura se puede observar como a partir de la muestra 10, la sefial de salida
del filtro estimado es similar a la que se ha simulado, concordando con la variacién que tienen
los coeficientes en dicho punto.

El error generado en el transcurso de la adaptacion de los coeficientes entre la sefial
de salida del filtro estimado con respecto al filtro simulado se presenta en la figura 24(b). En
la cual se puede notar como el error disminuye al transcurso de las iteraciones que el
algoritmo RLS llevé a cabo. Ademads, se puede apreciar que el error es muy pequefio a partir
de la muestra 10, aunque hay pequefias variaciones, pero son sumamente pequefias.

3.1.3. Filtro Kalman

Para observar el desempefio del filtro Kalman en la identificacion de los coeficientes
de un sistema, se establecieron los vectores para el modelado del sistema en el espacio de
estados lo cual proporciono los coeficientes a identificar, los cuales fueron: 0.0395, 0.2072,
0.1957, 0.1734, 0.0211, 0.1404. Ademas, se defini6 la incertidumbre en el modelo del
proceso y el error de medicion como sefiales aleatorias con un factor de 0.001. La sefial de
entrada u(n) se defini6 como una sefal aleatoria de 120 muestras y se presenta en la figura
25.

El resultado que proporciona el filtro Kalman al ingresar los pardmetros descritos y
las sefiales de entrada y salida del sistema a identificar, son los siguientes coeficientes:
h0=0.0395, h1=0.2072, h2=0.1957, h3=0.1734, h4=0.0211, h5=0.1404. La adaptacion de los
coeficientes se presenta en la figura 26.




Valor del dato
o

Seiial de entras u(n)
T

-2.5

o

20

40

60 80
Datos de entrada

100

120

Figura 25.- Sefal de entrada para la identificacion mediante el Filtro Kalman

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

Valor del coeficiente

0.1

0.05

En la figura 26 podemos observar que cada uno de los coeficientes son inicializados
en cero y van adaptandose al valor real de cada uno mediante el filtro Kalman. Ademads, se
puede percibir que a partir de la muestra 12 de los datos tomados ya hay poca variaciéon en
cuanto al valor final de cada uno de los coeficientes, esto depende también del valor de
incertidumbre y ruido que se ingres al sistema. La comparativa entre la sefial de salida
obtenida con respecto a la que se va obteniendo en cada una de las iteraciones del filtro
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Kalman se presenta en la figura 27(a).
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Figura 27.- a) Adaptacion de la seiial de salida por medio de los coeficientes estimados mediante el filtro Kalman, b)
Grafica de error de la sefal de salida entre el filtro simulado y el estimado al usar el filtro Kalman.

En la figura 27(a) se puede observar como el filtro Kalman adapta los coeficientes
para obtener la misma respuesta de la salida del sistema. El error generado en el transcurso
de la adaptacion de los coeficientes entre la sefial de salida del filtro estimado con respecto
al filtro simulado se presenta en la figura 27(b). En la cual se puede notar como el error es
muy pequeio a lo largo de la identificacion.

3.2. Evaluacion de los algoritmos

Al observar el desempefio de cada una de las propuestas para la identificacion
descritas en la subseccion anterior, podemos observar que el algoritmo RLS y el filtro
Kalman presentas mejores resultados, ademds de que el filtro Kalman puede atin mejorar la
identificacion modificando sus pardmetros. Sin embargo, para la implementacion de las dos
propuestas es mds complicado implementar el filtro Kalman que el algoritmo RLS, ya que
consume mayor numero de recursos computacionales debido a que usa un mayor nimero de
ecuaciones, operaciones y parametros para la adaptacion de los coeficientes. Por lo cual se
opt6 por implementar el algoritmo RLS para la identificacién de sistemas de control.

3.3. Implementacion en FPGA.

3.3.1 Optimizacién del algoritmo.

De acuerdo con los resultados obtenidos anteriormente, se eligié implementar el
algoritmo RLS para la identificacién de sistemas de control, debido a que este presenta un
mejor desempefio que el algoritmo LMS. Su costo computacional es mayor que el LMS, pero
es compensado con el siclo de reloj de la tarjeta FPAG utilizada para la implementacion de
dicho algoritmo. A continuacién, se describirdn los diagramas a bloques para la




implementacién del algoritmo RLS en lenguaje VHDL (VHSIC — Very High Speed
Integrated Circuit — Hardware Descriptio Language).

Antes de la implementacién del algoritmo RLS en lenguaje VHDL, se analizaron las
ecuaciones 38, 41 y 42 que integran dicho algoritmo, con el objetivo de reducir el nimero de
operaciones como la multiplicacién, suma y resta de matrices, las cuales conllevan un mayor
consumo de recurso computacionales. Este andlisis se realiz6 con el fin de mejorar la
eficiencia del cdlculo de los coeficientes que definen la funcidn de transferencia de la planta
a identificar. A continuacién, se describe el andlisis hecho en la reducciéon de operaciones
elementales en el célculo con el algoritmo RLS.

Para realizar el andlisis del cdlculo matematico que presenta el algoritmo RLS, se
definirdn las matrices involucradas con variables constantes. Las matrices que se presentan
en el proceso matematico dentro del calculo y la actualizacion de la matriz de correlacion
son Py, la matriz de correlacion y U el vector que contiene las entradas de la sefial de entrada
del sistema, asi como Hj, vector que contiene los coeficientes con los cuales definirdn la
funcion de transferencia de la planta del sistema y que se utiliza en el cdlculo del error y la
actualizacion de dichos coeficientes.

En el anélisis se comenzard con el caso mds simple, el cual se da cuando se tiene
solamente dos coeficientes a calcular en un sistema (Sistema de primer orden). Por lo tanto,
se definirdn las matrices Py, Hy; y U, como se muestra en las ecuaciones 52, 53 y 54:

Hyy = Zi] P, = [‘22 ZZ] U= [Zi] (52,53, 54)

La ecuacion 38 presenta tres calculos independientes, la multiplicacion por el inverso
de A, la resta entre las dos matrices resultantes y la divisién de una serie de multiplicaciones
de matrices entre una constante. Primeramente, se realizé el desarrollo de la serie de
multiplicaciones dentro del numerador de la division, lo cual dard como resultado una matriz
la cual llamaremos N, esta se presenta en la ecuacion 55.

_ _ T _ _ a bz yl u [az bz]
N = Pyln— UV Pyl - 11 = 2 2|0 w2 2| )
Al realizar las operaciones y factorizaciones necesarias se obtiene la matriz
presentada en la ecuacion 56

_ (v1az +uiby)(y1a; +uscy)  (yia; +uiby)(y1by +uqdy)

= 56
(3’1C2 + u1d2)()’1a2 +uyc3) ()’102 + u1d2)(}’1b2 + uyd,) (56)

Tomando ahora el denominador de la division, dard como resultado una constante que
dividird la matriz N. La constante resultante la llamaremos D y queda definida por la ecuacién
57.




a, b, [yl]

D=2+UT[n]Py[ln—1]U[n] =1+ [)1 U] [Cz d,| luy

(57)
Al realizar las multiplicaciones y agrupaciones necesarias en la ecuacién 57 resulta la

ecuacion 58.
D = 2+ y:(31az + uic3) + uy (y1b2 + uid,) (58)

Para facilitar los cdlculos posteriores se realizaron cambios de variables dentro de las
ecuaciones 56 y 58, estos cambios se presentan en las ecuaciones 59-62.

x; = (y1a; +usby) (59) x; = (y1az +UsC3) (60)
x3 = (y1by + uyd,) (61) xg = (y102 + usdy) (62)

Al reescribir las ecuaciones 56 y 58 utilizando las ecuaciones 59-62, y colocandolas
en forma de fraccién, se obtiene la expresion presentada en la ecuaciéon 63, la cual
nombraremos B.

X1X2 X1X3

X1X2 X1X3
B _ ﬂ _ Ixaxy X4X3] _ A+y1x+u1x3 A+y1x+uU1Xx3

= = 63
D A+y1x2 +'LL1.X'3 X4X2 X4X3 ( )

A+yi1xo+uix3 A+y1x+u1xs3

Se puede reescribir la ecuacién 38 como en la ecuacion 64.

o) =5[22 2] =) @

Realizando la operacién de sustraccién entre matrices se obtiene la ecuacién 65.

X1X2 X1X3

a,——F7——=— by -7 ———
p 1| Atypxptugxs T2 Adygxptugxg 6
mlnl =3 c X4%7 X4X3 65)

2 A4y xp+uqx3 dy = Ay xp+uqx3

Se puede observar que el termino en el denominador de cada uno de los términos
dentro de la matriz de autocorrelacion es el mismo en cada uno de los elementos. Ademas,
aplicando la propiedad de la multiplicacién de una constante por una matriz, se agrega la
multiplicacién de A por cada uno de los denominadores de la matriz. Por lo tanto, se hizo un

cambio de variable en el cual m = A(A+ y,x, + u1x3). Reduciendo los términos que se

restan y haciendo el cambio de variable definido anteriormente (1), se obtiene la ecuacién
66.




azA+azyXytau1X3—x1Xy  baA+by1Xy+bUiX3—X1X3

— m m
Puln] = ceAtcy 1 XptcaU X3 =Xy Xy daA+drY Xpt+daUX3—X4X3 (66)
m m

A continuacién, se agrupan los términos semejantes y se realiza la sustitucion de
algunas variables que se definieron en las ecuaciones 58-62, y se obtiene la ecuacién 67.

azAta;uy X3+ X (8xyr—eayr—bou)  baA+byy X +x3(botr—botr—aryy)

Py[n] = mn m
wn] AU x3+xo(exyr—exyr—douy)  dpAtday Xpt+x3(dattr—dotr—coy) 67)
m m

Se realizan las reducciones necesarias y se obtiene la ecuacion 68.

az(l+u1{x3—2—§x2}) bz(/1+y1{x2 )
m
ea(A+uy {3~ 2205} d2</1+y1{x2 3

| : )
m
Tomando uno de los elementos de la matriz de correlacion para ejemplificar el
b
az(/1+u1{x3—a—2x2})

proceso de reduccidn, se tomo el primer elemento y se realizaron las
m

Py[n] =

|
| (68)

substituciones y operaciones como se muestra en la ecuacién 69.

az()l+u1{x3—z—§x2}) _ az(7L+u1{y¥bg+u1d2—z—z(ﬁag+ulcz)}) (/1+u1{u1d2 (u )})

m m m
azA+uq?(azdy—bycy)

(69)

m

Realizando el mismo proceso para cada uno de los elementos de la matriz se obtiene
la ecuacion 70.

azA+uq%(azdy—bacz)  bpA—ugyq(azdz—bycy)

P — m m
M[n] A—ugy1(azda—bycy)  daAd+y%(azda—bacy) (70)
m m

De acuerdo con la ecuaciéon 70 se puede observar que si se disefia un sistema que
realice los célculos para determinar el primer elemento de la matriz, se puede reutilizar para
determinar todos los otros elementos de la matriz, lo cual facilita en el disefio en FPGA.

La segunda parte del algoritmo de RLS es la actualizacién de los coeficientes de la
funcion de transferencia Hy, la cual se realiza después de la actualizacion de la matriz de
correlacion presentada en la ecuacion 70. De igual manera se desarrollaron cada una de las
multiplicaciones de las matrices para encontrar una ecuacion representada sin matrices.
Primeramente, se obtiene el error generado por la diferencia del dato deseado d[n] y la




multiplicacion de los datos de entrada (Ec. 54) y el vector de coeficientes de entrada (Ec. 52)
la cual se present6 en la ecuacion 41. Haciendo las sustituciones que se definieron en las
ecuaciones 52,53 y 54, el error se puede escribir como se presenta en la ecuacién 71.

ewln] = dln] = 1 ][] = dln] - Gra, +wb) (1)

Se puede observar que la ecuacién 71 genera un valor numérico que posteriormente
multiplica a la matriz resultado de multiplicar la matriz de correlacién actualizada por los
datos de entrada. Por lo tanto, la ecuacién 42 se puede escribir como la ecuacién 72.

_[M a, by
Hulnd =[]+ (%2 2| ] ewtn (72)
De donde al realizar las operaciones involucradas da como resultado la ecuacion 73.

_[ay + ey[n](azy, + byuy)

Hyl|n| = 73
ulnl by + ey [n](cay1 + dyuy) (73)
Al sustituir el error resulta la ecuacion 74.
a, + (d|n] — a; +ub a + b,u
Hy[n] = 1+ d[n] — (104 1b1)) (ay1 2U7) (74)

B by + (d[n] — (y1a1 + usby))(c2y1 + dyuq)

De la ecuacion 74 se puede deducir la misma analogia que se realiz6 en la ecuacion
70, es decir, se puede disefiar un sistema para encontrar el valor del primer elemento del
vector Hy, y el posterior se calcula reutilizando el sistema disefiado, pero con los pardmetros
que le corresponde. También se observa que el calculo del error es similar en ambos
elementos del vector, por lo cual, se pueden evitar algunas operaciones para optimizar el
algoritmo.

Para un sistema de tres coeficientes, se definen las matrices Py, Hy y U, como se
muestra en las ecuaciones 75, 76 y 77.

a a, b, e Y1
Hy = |b1|,Py=|cz dy g2|\U=|wa (75,76, 77)
€1 f ha Dy Uz

Al realizar un andlisis similar se obtuvieron las ecuaciones 78 y 79, las cuales
representan la matriz de correlacion resultante y el vector con los coeficientes actualizados
respectivamente.

A4 NP1+ P2+ My P3+ NPy DaA—NpPp1+MuPs—NeP3+Ns5Pe  €2A—TN2P2—N1P5—MNePs—TN4Ds

m m m
P = C2A—MNyP1—NgD2+NuP7+NsPs  dpA+N3P1—NeDs—NeP7+NsP9 g A+N3D2+NpP5—NeDPg—N4D9 | (78)
M m m m
f2A—N2p3—NePs—N1D7-NaPg  haA+N3P3—NePs+N2P7—N4Pg  i244N3P4+N2P6+N2Dg+N1Pg
m m m




Donde n; =u;®, Ny, =wy;, Nz =y;% Ny =wly, Ng = U’ Ng = Uy,
p1 = (azd; — bycy), P2 =(az92 — 2€3),  p3 = (2hy — byf3),  pa = (azi; — e;f),
ps = (b9, — dzez), pe = (bl — hyey), p7 = (c2hy — daf3), ps = (C2i2 — g2f2)s
Do = (dzi; —hygz) y m=A(A+ y1(31a; + uscy + Uy fo) + Uy (y1by + uid; + uzhy) +
Uy (y1€2 + U1 gz + Uziz)).

a; + (d[n] — my)(azy; + baug + cuy)
Hy = | by + (d[n] — my)(dyy; + e;uy + fruy) (79)
c1 + (d[n] —my)(g2y1 + houy + izuy)

Donde my, = (yla'l + u1b1 + uzcl).

Al desarrollar las operaciones en el célculo de los coeficientes en el algoritmo RLS,
se pudo observar que se pueden evitar algunas operaciones para optimizar el consumo de
recursos en la implementacion del algoritmo en una plataforma de programacion, asi como
también se observo que el cdlculo de los elementos dentro de la matriz resultante y el vector
con los coeficientes actualizados, son repetitivos y puede disefiarse un sistema fundamental
y reutilizarlo para obtener el cdlculo de los otros elementos involucrados. A continuacién, se
presenta la propuesta desarrollada en lenguaje VHDL para una tarjeta FPGA.

Las ecuaciones 78 y 79 obtenidas en la seccion anterior son la base del desarrollo del
algoritmo en lenguaje VHDL del algoritmo adaptativo RLS. EL diagrama general a bloques
se muestra en la figura 28. De acuerdo con las ecuaciones 78 y 79 se puede observar que para
realizar el calculo de la matriz de correlacion del algoritmo RLS se ocupan obtener 25
calculos generales, los cuales se reutilizan en la mayoria de las ecuaciones que representan
el calculo de cada elemento de la matriz; estos cdlculos son ny, n,, ns, N4, Ns, Ng, P1, P2,
D3> P4> Pss Pe» P7, Pg» Po Yy M, donde m incluye a,A, b,A, c,4, d,4, e;A, fo4, go4, hyA,
i,A 'y A2. A partir de estos célculos generales solo se necesita hacer la combinacién correcta
de sumas y multiplicaciones que representen el valor para cada elemento de la matriz de
correlacion.

Debido a este andlisis, en el diagrama general que se disefid, primeramente, se
obtuvieron los datos de entrada iniciales del algoritmo, estos se adquieren cada periodo de
muestreo (sefial Fs) y es la sefial de inicio para la FSM_1. Cabe mencionar, que debido a que
el algoritmo RLS es ciclico, la primera vez que llega la sefial Fs, el algoritmo toma los valores
iniciales determinados por el usuario, en el siguiente periodo de muestreo el algoritmo toma
los valores obtenidos de la matriz de correlacion calculados en el primer periodo de tiempo.
Los datos adquiridos se guardaron en la RAM_1. La RAM_1 se reordeno mediante una
ROM_1 en la RAM_2 para poder utilizar un bloque general (Bloque Determinantes) y




obtener los cdlculos generales mencionados anteriormente. Para ingresar los datos al Bloque
Determinantes, se utilizé un registro (Registro Dezp_1) que guardara los datos involucrados
en la operacion para obtener un célculo general (por ejemplo, para p; se necesitan los datos
a,,d,, b,, c;), al obtener un célculo general se guardé en RAM_3. Lo anterior mencionado
se realiz6 mediante contadores y la miquina de estados FSM_1 que sincronizé todo el
proceso.

A continuacidn, la FMS_1 genera una sefial de salida que da comienzo a la FSM_2,
la cual se encarga de sincronizar el calculo de los valores del denominador y numerador de
cada uno de los elementos de la matriz de correlacion. En esta seccion hay dos bloques, uno
de multiplicacién (MULTIP) y otro de sumas y restas (Bloque Suma-Resta). En el bloque
MULTIP se realizaron las multiplicaciones que implica el multiplicar un cdlculo general n y
un célculo general p (por ejemplo n, por p;), ademas de las multiplicaciones para obtener m
(por ejemplo a,A por nz), por lo tanto, de forma similar se utiliz6 un registro (Registro
Dezp_2) que guardara los datos involucrados en la multiplicacion. Posteriormente, los
productos obtenidos se guardaron en un registro (Registro Dezp_3), ya que después fueron
utilizados para obtener la suma o resta que implica obtener la parte del numerador para el
cdlculo del cada elemento de la matriz de correlaciéon (por ejemplo a,A + nyp; + nup, +
n,ps + nsp,). De igual manera se obtuvo en el mismo proceso los datos que representaron
la parte del denominador (m) de cada uno de los elementos de la matriz de correlacion (se
obtuvo en dos partes, ya que el bloque de Suma- Resta tiene cinco elementos de entrada y
para el calculo de m se ocupan diez elementos). Cabe resaltar que m es igual para todos los
elementos, por lo cual, solo es necesario calcularlo una vez y reutilizarlo en el célculo de la
division de cada uno de los elementos de la matriz. Por dltimo, se guardaron los datos de los
numeradores de cada uno de los elementos de la matriz, asi como los dos datos que
representaron el denominador, en un registro (Registro Dezp_4).

Posteriormente, la FMS_2 genera una sefial de salida que da comienzo a la FSM_3,
la cual se encarga de sincronizar el funcionamiento del algoritmo COORDIC (COordinate
Rotation DIgital Computer) para realizar la divisién que estd presente en cada elemento de
la matriz de correlacién. Antes que comience el algoritmo COORDIC a trabajar, se realiza la
suma de los elementos que se obtuvieron en el bloque anterior del denominador de la division
para el cdlculo de cada uno de los elementos de la matriz. Al efectuarse la division los datos
obtenidos se guardan en un registro (Registro D.), el cual servird para retroalimentar el
algoritmo en el siguiente periodo de muestreo, ademas de proporcionar los datos de entrada
para calcular la actualizacién de los coeficientes, los cuales determinaran la funcién de
transferencia de la planta.

La actualizacion de los coeficientes se efectua cuando la FMS_3 genera una sefial de
salida que da comienzo a la FSM_4. De igual forma como se plante6 la arquitectura para
efectuar el cdlculo de la matriz de correlacidn, en esta seccién se generd un sistema para
obtener la actualizacidon general de uno de los coeficientes y posteriormente reutilizar ese




sistema para obtener la actualizacion de los otros coeficientes. Aunque cabe mencionar que
la actualizacion se realiza de forma semi-paralela (se va realizando paso a paso para cada
coeficiente, pero con un solo elemento de multiplicacion, suma o resta) de cada uno de los
coeficientes. Primeramente, se realizaron las multiplicaciones que estdn presente en la
ecuacion 79 mediante el bloque MULTIP, las cuales son 12, ya que tres multiplicaciones son
comunes en el cdlculo de los tres coeficientes (m,). El resultado es guardado en un registro
(Registro Dezp_6) para posteriormente ser sumado en el bloque de suma (B_Suma). Al tener
las sumas de las multiplicaciones que interactian en la ecuacién de la actualizacion de
coeficientes en un registro (Registro Dezp_7), lo siguiente es obtener el error. El error se
obtiene de la resta de la sefial deseada (D,,5) y m, (B_Resta), el cual es el mismo para los tres
coeficientes, por lo tanto, solo es necesario calcularlo una vez. A continuacién, se multiplica
el error por los datos obtenidos en el proceso de actualizacion mediante el bloque de
MULTIP. Finalmente se suma el dato de correccion a los coeficientes para generar los
coeficientes actualizados que se utilizaron en el préximo periodo de muestreo para proseguir
actualizando los coeficientes hasta obtener los pardmetros de la planta a identificar.
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Figura 28.- Diagrama a bloques Algoritmo RLS




Concluida la propuesta para la implementacién del algoritmo adaptativo en la tarjeta
programable, se continuo con las pruebas experimentales para probar el funcionamiento de
la metodologia de identificacién de dos sistemas de control, un circuito de primer orden RC
y la velocidad de un motor de DC. En el siguiente capitulo se presenta los resultados
obtenidos en los dos casos de estudio mencionados, como la propuesta metodolégica para
obtener la funcién de transferencia de un sistema de control.
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CAPITULO

Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentardn los resultados obtenidos al llevar a cabo la
metodologia propuesta en este trabajo de tesis. Primeramente, se presentard la propuesta de
la metodologia utilizada para la obtencion de la funcidn de transferencia de dos sistemas de
control en estudio. Posteriormente, se presentaran los resultados obtenidos en los casos de
estudio, los cuales fueron la identificacion de un sistema de primer orden (Circuito RC) y la
velocidad de un motor de DC, mediante una etapa experimental y la metodologia propuesta.
Por dltimo, se presentan los recursos utilizados en la tarjeta programable donde se
implementé la metodologia propuesta

4.1. Metodologia Propuesta

El diagrama general de la metodologia propuesta en este proyecto de investigacion se
muestra en la figura 29, en la primera etapa se definen los pardmetros para identificar al
sistema, en la segunda etapa se envian y almacenan las sefiales de entrada y salida de la planta
mediante un sistema de adquisicion de datos (DAS, Data Acquisition System), finalmente en
la tercera etapa se filtra la sefial de salida de la planta y a partir de esta sefial y la sefial de
entrada se estima la funcién de transferencia (FT) con los algoritmos adaptativos.
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A continuacidn, se presenta mds detalladamente la estructura de la metodologia
propuesta en este trabajo de investigacion. Cabe mencionar que se agregé una etapa de
filtrado digital para obtener mejores resultados en la identificacion del sistema, los resultados
se presentan mds adelante en este capitulo.

La propuesta para el sistema de identificacion se ha hecho con el uso de un FPGA y
una PC, lo cual se muestra en la figura 30. Parte de la primera etapa de esta propuesta es
desarrollada en el entorno Matlab, donde se definen los siguientes pardmetros: orden de la
FT, el cual define qué orden tendrd la funcién de transferencia estimada; criterio de ajuste,
se puede definir como el paso con el cual el algoritmo adaptativo ajusta los parametros para
definir la funcién de transferencia (A); sefial de entrada, es la sefial con la cual se excitara el
sistema para obtener la respuesta del mismo; y por ultimo el orden y coeficientes del filtro
FIR, los cuales son los pardmetros para el filtro que filtrard la sefial obtenida
experimentalmente para obtener un mejor resultado en la identificacion del sistema. La etapa
dos se desarroll6 en el FPGA, a donde llegan los pardmetros deseados para la identificacion
de la FT, esta interaccion se realiz6 mediante el protocolo de comunicacién Rs-232. A partir
de esta informacion, el sistema de adquisicion de seiales (DAS) sincroniza el envid de la
entrada y respuesta de la planta, los cuales son almacenados en una memoria (SDRAM,
synchronous dynamic random-access memory). Por otro lado, el médulo de entrada se
encarga de enviar la sefal de excitacion hacia la etapa de potencia de la planta, mientras tanto
el DAS de forma paralela almacena esta sefal y la respuesta de la planta; la sefial de respuesta
puede ser enviada como una sefial analdgica o digital, ya que el decodificador se encarga de
interpretar esta informacion.

Finalmente, la tercera etapa es comandada por el DAS quien envia las sefiales hacia
el procesador FIR-RLS. Previo a realizar la identificacién del sistema la sefial de salida de la
planta es filtrada mediante un filtro FIR que puede ser reconfigurado desde un orden 4 hasta
un orden 32, con lo cual se logra mejorar la estimacion de la FT. Una vez filtrada la sefial de
salida de la planta, se estima la FT utilizando el algoritmo RLS con los pardmetros que se
definieron en la etapa 1.
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Figura 30.- Diagrama de la metodologia propuesta

Obtenida la metodologia para la identificacion de un sistema de control, se paso a la
etapa experimental para obtener la funcién de transferencia de dos sistemas de control en
casos de estudios.

4.2. Etapa Experimental

La etapa experimental de esta metodologia se presenta en la figura 31, donde se
pueden observar los dos casos de estudio utilizados para validar esta propuesta. El primer
caso consiste en un circuito RC, donde la salida de esta planta es analdgica, esta es capturada
con el ADC128S022 que tiene una resolucion de 12 bits. El segundo caso de estudio es un
motor de DC de 11000 RPM, donde la salida digital es proporcionada por un encoder en
cuadratura de 64 cuentas por revolucién. Para implementar el sistema desarrollado se utilizé
el Kit de desarrollo DEI, que cuenta con el FPGA EP2C20F484C7N, una memoria SDRAM
de 8Mbyte y un transceptor para comunicaciéon RS-232.
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Figura 31.- Etapa experimental

4.2.1 Caso de estudio 1: Circuito RC
Un circuito RC es un circuito compuesto de elementos pasivos conectados por una
fuente eléctrica. Su esquema general mds simple se presenta en la figura 32.
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Figura 32.- Circuito RC

La funcién de transferencia analitica de un circuito RC queda definida por la ecuacion
80.

K
Ts+1

G(s) = (80)




Donde, t es la constante de tiempo de la planta y esta definida por el producto de la
resistencia y capacitancia de los elementos que lo componen y K es la ganancia de la planta.
Si la ecuacion 80 se discretiza se obtiene la ecuacion en diferencia descrita por la ecuacion

81.

y(n) = —hy(n —1) + hyu(n - 1)

Donde, los coeficientes quedan definidos por las ecuaciones 82 y 83

T

h=K(1-e

h,

(82,

(81)

83)

A partir de estas ecuaciones se obtiene la respuesta analitica del sistema; por lo tanto,
con la propuesta se estiman los coeficientes hy y h;, los cuales corresponden al vector de
coeficientes Hj, estimados por el RLS. Para obtener la respuesta tedrica de la planta, se
defini6 una sefial escalon de 3.3 V, una resistencia de 1 Mohm y un capacitor de 1uF. Para
realizar la estimacion de la FT con la metodologia propuesta se definieron los siguientes
parametros una frecuencia de muestreo de 2 KHz, un filtro FIR pasa-bajo de orden 8, 16 y
32 y un valor de A = 0.9998. Los resultados obtenidos se presentan en la figura 33.
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Figura 33.- Resultados de la identificacion de la FT del Circuito RC a) Respuesta de la FT para el Circuito RC, b)
Error absoluto

Utilizando los pardmetros definidos en el parrafo anterior, en la figura 33 (a) se
muestra la comparacion de la respuesta del sistema con la FT estimada contra la respuesta
del sistema obtenida de forma tedrica. Con el filtro de orden 8 se obtuvo una ganancia
K=3.2594 y un 1=0.9645, con el de orden 16 se obtuvo una ganancia K=3.26 y un t=0.9678
y con el de orden 32 se obtuvo una ganancia K=3.2713 y un 1t=0.9733. Como se puede
observar en la figura, el comportamiento de las respuestas es casi imperceptible; sin embargo,




al hacer un acercamiento se puede ver claramente como mejora la estimacion de la planta al
aumentar el orden del filtro. De forma cuantitativa, la figura 33 (b) muestra el error absoluto
de la respuesta del sistema obtenido de forma tedrica, con las respuestas de la FT utilizando
solo el RLS y la respuesta de las FT estimada con la metodologia propuesta; donde el error
mads grande, se obtiene cuando la salida del sistema no es estimada con la propuesta y el méas
pequefio es obtenido cuando se utiliza la metodologia propuesta con un filtro de orden 32.

El motor DC es uno de los sistemas dindmicos mas utilizados en la prueba de
algoritmos de control debido a que su funcion de transferencia puede ser reducida a un
sistema lineal de orden dos [47]. Por lo tanto, la FT de un motor de DC con respecto al voltaje
de entrada queda representada por la ecuaciéon 84, tomando en consideracién que en la
practica la inductancia de la armadura del motor es muy pequefia [48].

G(s) = (34)

Donde, K,, representa la ganancia del motor que incluye valores como la resistencia
de armadura, el coeficiente de amortiguamiento y la constante de torque. Y T representa la
constante de tiempo del motor. Las ecuaciones para obtener la funcién de transferencia son
las mismas que se presentaron en el caso de estudio anterior (Ecs. 81-83). Para este caso de
estudio, la estimacion de la FT con la propuesta se definieron los siguientes parametros
frecuencia de muestreo de 1 KHz, un filtro FIR pasa-bajo de distinto orden 8, 16 y 32 y un
valor de A =0.9998. Los resultados obtenidos se presentan en la figura 34.

Al utilizar los pardmetros definidos en el parrafo anterior para la FT estimada del
segundo caso de estudio se obtuvieron los siguientes coeficientes, con el filtro de orden 8 se
obtuvo una ganancia K,,=11.2417 y un t=0.0809, con el de orden 16 se obtuvo una ganancia
K,,=11.2840 y un t=0.0964 y con el de orden 32 se obtuvo una ganancia K,,=11.3187 y un
1=0.1142. Para este caso de estudio tanto la sefial de entrada como la salida de la planta fueron
enviadas hacia la PC, donde se estim6 la FT con el toolbox IDENT de Matlab y a partir de la
respuesta de esta FT y las repuestas estimadas con la propuesta se obtuvieron las graficas que
se muestra en la figura 34 (a), donde se puede ver que practicamente todas las respuestas son
similares, sin embargo al realizar un acercamiento se ve como mejora la respuesta de la
estimacion realizada utilizando la metodologia propuesta. De igual forma, en la figura 34 (b)
se muestran los errores absolutos de las estimaciones realizadas tomado como referencia la
estimacion del toolbox IDENT. Para este caso el error mds grande es cuando la FT es
estimada utilizando solo el algoritmo RLS y el error disminuye al utilizar la propuesta de este
trabajo.
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4.3 Diseno de Controladores

Obtenida la funcidn de transferencia de cada uno de los casos de estudio, se disefiaron
algunos controladores para mejorar la dindmica del sistema en lazo cerrado. El disefio de los
controladores se basé en el método en frecuencia [2, 49].

Para el caso de estudio 1 se obtuvo la funcidn de transferencia descrita en la ecuacion
85 mediante el método experimental:

G(s) = _3:2713 (85)

s+1.02743

Donde la respuesta de este sistema en lazo cerrado se presenta en la figura 35. En la
figura 35 se puede observar que el sistema presenta error en estado estable, ya que no llega a
la referencia. Por lo tanto, se disefiaron dos controladores para corregir este error. El primer
controlador propuesto fue un PI, donde se propuso un tiempo de respuesta de 0.5 segundos y

un margen de fase de 70°. La funcién de transferencia que representa el controlador se
presenta en la ecuacidn 86.

_ 3.141s+16.71

Gpp =——(—— (86)

N
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Figura 35.- Caso de estudio 1: Respuesta al escalén y diagrama de Bode del sistema sin controlador.

La respuesta del sistema se presenta en la figura 36, donde se puede observar que el
error en estado estable se corrige, sin embargo, presenta un sobre pico en su estado

transitorio, la respuesta del sistema es mas rapida.
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Figura 36.- Caso de estudio 1: Respuesta al escalén del sistema con el controlador Pl en lazo cerrado.

El segundo controlador propuesto fue un PID, donde se propuso uno de los ceros en
1, un tiempo de respuesta de 0.1 segundos y un margen de fase de 90.5°. La funcién de
transferencia que representa el controlador se presenta en la ecuacion 87.

_ 0.002519s52+ 17.295+17.29

GPID -

N

(87)

La respuesta del sistema se presenta en la figura 37. Donde se puede observar que el
error en estado estable se corrige y la respuesta del sistema es mds rapida.
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Figura 37.- Caso de estudio 1: Respuesta al escalén del sistema con el controlador PID en lazo cerrado.

La comparacion de la respuesta del sistema en el primer caso de estudio sin
controlador, con el controlador PI y con el controlador PID se presenta en la figura 38.
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Figura 38.- Caso de estudio 1: Comparativa de la Planta con distintos controladores.

Por dltimo, se realiz6 la comparacién entre la respuesta al escalén del controlador
disefiado a basa de la etapa experimental y la que se obtuvo tedricamente, la comparacion se
presenta en la figura 39 (a). Se puede observar que la sintonizacion del controlador es muy
parecida, esta comparativa se presenta en la Tabla 1. La figura 39 (b) muestra el error que se

genera entre la respuesta al escalon de la planta tedrica con el controlador PID y la respuesta
al escal6n de la planta estimada experimental.
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Tabla 1.- CASO ESTUDIO I: COMPARATIVA DE CONTROLADORES

Controlador PID con Planta
Teérica

Controlador PID con Planta
Experimental

Para el caso de estudio 2 se obtuvo la funcién de transferencia descrita en la ecuacion

88 mediante el método experimental:

G(s) =

0.002644

0.002519

K, K;
17.14 17.14
17.29 17.29

11.3187
s+8.756567

Donde la respuesta de este sistema en lazo cerrado se presenta en la figura 40.
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Figura 40.- Caso de estudio 2: Respuesta al escalon y diagrama de Bode del sistema sin controlador.
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En la figura 39 se puede observar que el sistema presenta un error mayor en estado
estable que en el caso de estudio 1, por lo tanto, no llega a la referencia. Debido a esto se
disefiaron dos controladores para corregir este error. El primer controlador propuesto fue un
PI, donde se propuso un tiempo de respuesta de 0.2 segundos y un margen de fase de 60°. La
funcion de transferencia que representa el controlador se presenta en la ecuacion 89.

__ 17775+54.26

Gpp =—(—— (89)

N

La respuesta del sistema se presenta en la figura 41. Donde se puede observar que el
error en estado estable se corrige, sin embargo, presenta un sobre pico en su estado
transitorio.
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Figura 41.- Caso de estudio 2: Respuesta al escalén del sistema con el controlador Pl en lazo cerrado.
El segundo controlador propuesto fue un PID, donde se propuso uno de los ceros en

8, un tiempo de respuesta de 0.01 segundos y un margen de fase de 91°. La funcién de
transferencia que representa el controlador se presenta en la ecuacién 90.

0.0014245%+ 49.975+399.6
S

Gpip = (90)

La respuesta del sistema se presenta en la figura 42. Donde se puede observar que el
error en estado estable se corrige y la respuesta del sistema es més rapida.
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Figura 42.- Caso de estudio 2: Respuesta al escalén del sistema con el controlador PID en lazo cerrado.

La comparacién de la respuesta del sistema en el segundo caso de estudio sin
controlador, con el controlador PI y con el controlador PID se presenta en la figura 43.
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Figura 43.- Caso de estudio 2: Comparativa de la Planta con distintos controladores.

Por dltimo, se realiz6 la comparacién entre la respuesta al escalén del controlador
disefiado a basa de la etapa experimental y la que se obtuvo tedricamente, la comparacion se
presenta en la figura 44 (a). Se puede observar que la sintonizacién del controlador es muy
parecida, esta comparativa se presenta en la Tabla 2. La figura 44 (b) muestra el error que se




genera entre la respuesta al escalon de la planta teérica con el controlador PID y la respuesta
al escalon de la planta estimada experimental.
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Figura 44.- Caso de estudio Il: a) Comparativa entre la respuesta al escalon de la planta experimental y tedrica con
controlador PID, b) Grafica del error relativo de las respuestas al escalon de las plantas.

Tabla 2.- CASO ESTUDIO II: COMPARATIVA DE CONTROLADORES

K, K, K;
Controlador PID con Planta 0.001424 4997 399.6
Tedrica
Controlador PID con Planta 0.001435 49.97 399.7
Experimental

4.4 Implementacion en FPGA

Afin de probar la metodologia propuesta bajo condiciones de operacion reales, el
sistema se implement6 en el FPGA de bajo costo EP2C20F484C7N, donde se encuentran
embebidos los elementos que se muestran en la figura 27. Cabe sefialar que todas las
arquitecturas digitales embebidas en el FPGA fueron desarrolladas con la finalidad de
mantener un bajo costo del sistema propuesto. Para realizar la estimacion de la FT en tiempo
real, el sistema realiza una iteracion cada de que el DAS le envia una muestra. El total de
recursos utilizados del FPGA se muestra en la Tabla 3. En base a esta tabla el sistema se
puede implementar en un FPGA de bajo costo, ya que solo consumes el 19% de las unidades
16gicas y 29% de los multiplicadores de este dispositivo, ademds puede trabajar a una maxima
frecuencia de operacién de 36.69 MHz.




Tabla 3.- CONSUMO DE RECURSOS DEL FPGA EP2C20F484C7N

Recursos Recursos  Porcentaje
disponibles utilizados utilizado
Elementos 16gicos 18752 3573 19 %
Multiplicadores de 9 bits 52 15 29%

4.4.1 Simulaciones en VHDL

Simulacion elemento de la Matriz de Correlacion. — En la figura 45 se puede

observar la simulacién del comportamiento que presenta uno de los elementos de la matriz
de correlacion del algoritmo RLS, el cual va modificandose con respecto al tiempo. Se tomo
una matriz de prueba solo para verificar el comportamiento del algoritmo implementado en
VHDL, asi como sefales aleatorias para la entrada y salida del sistema.
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Figura 45.- Simulacion en VHDL de la matriz de correlacion del algoritmo RLS.

Simulacion de la actualizacion de coeficientes. — En la figura 46 se observa el

comportamiento que presenta los coeficientes del filtro adaptativo ante una entrada y salida
aleatoria. Se puede observar que el valor de los coeficientes se va ajustando con respecto a
la sefial de entrada y salida del sistema cada periodo de muestres (FS), asi como también el

ajusto depende del factor de olvido.
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Figura 46.- Simulacion en VHDL del vector de coeficientes del algoritmo RLS.
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CAPITULO

Conclusiones

Como es conocido en el drea de control, la etapa de identificacién es un proceso
fundamental para poder realizar la sintonizacién de controladores digitales, por lo tanto, en
este trabajo de investigacion se propuso una metodologia para la identificacién de la funcién
de transferencia de un sistema a partir de técnicas de procesamiento digital de sefiales, la cual
solo requiere de la sefal de entrada con la que se excita a la planta y la sefial de respuesta de
la planta. Dentro de la metodologia, la etapa de filtrado mejora considerablemente la
estimacion de la funcién de transferencia, ya que disminuye considerablemente el ruido de
cuantizacion de la sefale de salida de la planta. Ademds, con el sisma propuesto se logra
realizar una estimacién de la funcién de transferencia en tiempo real, utilizando bajo
consumo de recursos computacionales de un FPGA.

La validacion de esta propuesta demuestra que la metodologia y el sistema
desarrollado es una herramienta confiable para estimar la funcién de transferencia de un
sistema de control, ya que al aumentar el orden del filtro a 32 se pueden obtener errores
absolutos menores al 1%, lo cual mejora considerablemente la estimacién de la FT
comparado con las propuestas donde solo utilizan el algoritmo RLS que se puede obtener un
error de hasta un 5%.

A diferencia de los trabajos que realizan la estimacion de la funcién de transferencia
utilizando solo el RLS en este trabajo se propone una etapa de filtrado en la sefial de salida




de la planta. Con esta etapa, se logra reducir el error de cuantizacién de la sefal de salida de
la planta con lo que se logra mejorar la estimacion de la funcién de transferencia del sistema.
Por lo tanto, si se estima la funcion de transferencia utilizando el RLS de forma tradicional
se obtiene errores absolutos de 2.1 % para el primer caso de estudio y 5 % para el segundo
caso de estudio; y con la metodologia propuesta se obtienen errores absolutos de 0.8 % para
el primer caso de estudio y 1 % para el segundo caso de estudio. A partir de estos errores se
validad la metodologia propuesta ya que la estimacion de la funcién de transferencia mejora
considerablemente. Ademds, a diferencia de los trabajos presentados se logré obtener una
metodologia que puede ser implementada en un dispositivo FPGA con bajo consumo de
recursos computacionales.

En trabajos futuros se utilizard la funcion de transferencia estimada para realizar la
sintonizacion e implementacion de controladores digitales en tiempo real sobre sistemas de
control. Ademads, se buscard otras técnicas de procesamiento digital de sefiales para mejorar
mads la estimacion de la funcidn de transferencia. Posteriormente, de la misma manera que se
llevé a cabo en este proyecto de investigacion, se pretende obtener una metodologia para la
sintonizacién de controladores, los cuales deberdn ajustarse dependiendo de la funcién de
transferencia obtenida experimentalmente. Obtenidas estas dos metodologias (Identificacion
y Sintonizacién), se fusionardn para obtener la metodologia para un sistema auto
sintonizable, el cual tendra dos etapas que dependerdn entre si, la identificacion experimental
y la auto sintonizacion en linea.
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