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Resumen: En este articulo, se estudian técnicas de identificacion y control en espacio de
estado multivariable anivel de simulacion. Aplicadas a la planta puente de gria Feedback
Digital Pendulum Mechanical Unit, siendo este un sistema mecanico subactuado (menor
nimero de entradas que salidas). Realizando identificacion multivariable por € método
de Kalman y €l sistema de control adaptativo por realimentacion de estados.
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Abstract: In thisarticle, we study identification techniques and multivariable state space
control systems applied to a crane system Feedback Digital Pendulum Mechanical Unit.
Being this sub-actuated mechanica system. We implement Kaman algorithm
identification system and feedback space state control

Keywords: Kalman'sfilter, Adaptive control, Crane control, Space State

1. INTRODUCCION

Los sistemas subactuados son sistemas con mayor
nimero de salidas que de entradas, en otras
palabras son aquellos que tienen méas grados de
libertad que actuadores y donde generalmente se
controlan los grados de libertad que carecen de
actuador. Estos sistemas suelen tener menos grados
de libertad controlables que grados de libertad
totales, también llamados no holondmicos (Jiang
Lefeber y Nijmeijer., 2001). Este tipo de sistemas
son un reto, ya que se hacen mas complicados de
controlar en la medida en que aumente la
diferencia entre el nimero de sdlidas y entradas.
Adicionamente se caracterizan por su no
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linealidad, la cual genera otro reto de disefio para
los observadores y para los controladores, ademas
del método de identificacion, los cuales estan
interrelacionados entre si.

El sistema de puente de grida es un sistema sub-
actuado, no lineal, con 2 sdlidas y 1 entrada. En
este articulo se estudia técnica identificacion por
filtro de Kalman y control  adaptativo por
realimentacion de estados.

La estimacion de pardmetros en linea se hace
necesaria puesto que todo sistema mecanico
cambia sus propiedades con el pasar del tiempo y
e uso. El desgaste de materiales y junturas,
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cambios en las propiedades de los materiales por
temperatura, friccion, fatiga etc.,, son agunos
factores que pueden alterar los parametros de un
sistema mecanico y hacer que un sistema de
control en lazo cerrado pueda no ser capaz de
controlar adecuadamente (Wiley y Sons, 2003).

El agoritmo de Kaman es e principa
procedimiento para estimar sistemas dinamicos en
espacio de estados y la cantidad de aplicaciones en
las que puede implementarse es muy amplia
(Solera., 2003).

El método de estimacion por filtro de Kalman esta
basado en un conjunto de ecuaciones que brindan
una solucién recursiva Optima por € método de
minimos cuadrados. Se han desarrollado técnicas
de control adaptativo (Moore y Tendrake., 2014)
con  parametros  desconocidos  utilizando
reguladores auto-gjustables, siendo un método
flexible pero en muchos casos, métodos
computacionalmente irrealizables y sin posibilidad
derealizar pruebas de estabilidad en €l sistema.

Nuevas técnicas que permitan que un sistema
mecanico pueda ser controlado y redizable en
tiempo real son necesarias para lograr la
estabilizacion y seguimiento de trayectorias de
manera simulténea (Smoczek y Szpytko, 2010).
Los sistemas de control mas utilizados para
sistemas mecanicos de puente de gria son el
control difuso, debido a la flexibilidad, poco peso
computacional, aprendizaje, validacion de datos,
posibilidad de combinar algoritmos de regulacion y
razonamiento 16gico (Smoczek y Szpytko, 2010).

Las principaes desventajas del control difuso,
radican en ser un método experimental donde se
debe gjustar manualmente, ademés disefios
intuitivos, la robustez no es una propiedad de los
sistemas de control difuso (Albertosy Sala., 1998).

Los sistemas de control adaptativo permiten
redizar el guste de pardmetros de un sistema
identificando algiin cambio en el sistema mecanico.
Ademas es posible realizar procesos como matrices
de desacople o reduccion para disminuir € tiempo
de procesamiento del sistema de control vy
estimacién de pardmetros (Moore y Tendrake,
2014). Por tal motivo, en este articulo se propone
disefiar un sistema de control con estimacion de
parametros en tiempo real capaz de redizar
regulacion y seguimiento a un sistema mecanico
subactuado con parametros desconocidos.
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2. MARCO TEORICO.
2.1 FiltrodeKalman

El filtro de Kalman es un estimador-predictor de
estados para sistema dinamicos (Solera., 2003). .
Sea el modelo de un sistema.

Xean = FX, + W, (1)

Y = FX Y, 2
Donde x, son los estados, yy es la sefial de salida, w

y v son sefiales de ruido blanco. Las ecuaciones del
filtro de Kalman son (Solera., 2003).

R =FR.,F'+Q ©)
k =R HT(HRHT+R)" 4)
% = FX, (5)
% =%+ K (i HE ) (6)
Ro=(1-kH)R @

Parak=1, 2, 3... donde | eslamatriz identidad, X,

es el estimado anterior de estado X, X, es €

estimado posterior de x,, Ky esla ganancia del filtro
de Kalman, P, es la covarianza de |os estimadores

anteriores del error x, - X, y P eslacovarianzade
los estimadores del error X - X, (Simon.D., 2009).

3. MATERIALESY METODOS
3.1 Modelo del sistema

El desarrollo y simulaciones del articulo se
desarrollaron tomando de referencia el modelo de
puente de gria (Feedback) ver figura 1. Dicho
sistema se caracteriza por ser no linea y requiere
ser linealizado. Realizando sumatoria de fuerzas y
momentos, se obtiene |as siguientes ecuaciones.

(m+M)%+bx+mlqcosq - mig®sing =F  (8)
(I +m|2)q'— mgl sing +mixcosq - dg [ 0 9)

Para la linealizacién se asume q =0 para € caso
de péndulo invertido, se puede asumir:

sing @ (10)
cosq @l (11)
q2=0 (12)
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Fig. 1. Diagrama de cuerpo libre.

Remplazando en la ecuacion del modelo no lined
tenemos:

(m+M)x+bx+mlg =F (13)
(I +m|2)d'— mglg +mixcosq - dq 0 0 (14)
Seasume g =1 para€l caso de puente de gria

sinq @q (15
cosq @ 1 (16)
q°=0 a7)

Remplazando en la ecuacion del modelo no lineal
setiene:

(m+M)%+bx- mlq =F (18)
(1+mi?)g+mglq - mix+dg 0 (19)
Luego se reemplazan los valores de dichos

parametros por los brindados por el fabricante del
modelo.

Par&metros Valor

g. Gravedad 9.81 m/s’

|. Distanciadel poste 0.36a0.4m
M. Masadd carro 24Kg

m. Masa del poste 0.23Kg

I. Momento deinercia Aprox 0.099 kg.m?
b. Coef friccion del carro 0.05 Ngm
d. Coef amortiguamiento 0.005 Nmg/rad

3.2 Identificacién del sistema.

Un sistema MIMO con p sdlidas, g entradas y
operador de retraso r puede ser descrito como.

A(r'l)y(k): B(r'l)u(k) (20)
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Donde Ay B estan definidos como.

Ar)= A+ A () w4 A () @
B(r'1)=Bl(r'l)+Bz(r’2)+--~+Bm(r’”‘) (22)

Con n3 m, siendo A de dimensiones pxp y B de
dimensiones pxg. Donde € vector de entradas u es
ogx1y el vector de salidas es px1 como se muestra
en (23) paray(k) y (24) para u(k).

S =
C e~
~ X
~— ~—

(23)

<
—_
~
N—
1
a@ D> > D> (D> D
(= NenY ey ey en e

s
—
~
N —

(=
N
ot~
~
Lo} en} en} eny enj g

(24)

c
—
=~
~
1
) (D> (D> M.(D> D

(k)

Si Ay es una matriz Identidad, €l sistema resultante
puede escrito como:

o

y(k)=Bu(k- 1)+ +Bu(k- m)

(29)
- Ay(k-12)- - Ay(k-n)
Donde A; se define asi.
éail aiz aipl:J
2, a, - a i
A:g :1 :2 . :pH (26)
e ; a
B A 8
Y donde B; se define asi.
ébil biz bliqL\,J
€ i i u
B e T (27)
€: : ..o u
i i i U
&% bpz T Ml

La ecuacion de salida puede ser escrita utilizando
el modelo DARMA como se muestra.

y(k)=q'f (k- 1); k20 (28)
Siendo y la salida en e instante k y q' la

transpuesta de la matriz q que contiene los
pardmetros A y B de dimensiones (mg+np)xp.
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Siendo f(k-1) e vector de dimensiones

(mg+np)x1 que contiene los valores de entradas y
salidas pasadas.

éy,(k-1)u
e . u
e
e -
£ (k- 1)
¢
e -
gv: (k-n)g
¢ i
e u
) Sy, (k- n)Y
f(k 1)_g (k_l)g (30)
é . u
é
éuq(k'l)g
e . u
¢ ¢ u
g mg
¢ 1
ng(k-m)H

Algoritmo para la estimacion de parametros con €l
filtro de Kalman.

Se debeinicializar, para€el caso estocastico.
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q(0)=E(q) (31)

P(0) = qu -4(0))(a-d (o))Tg (32)
Para k1 [1,--,¥] las ecuaciones de actualizacion
de procesos son.
a (0)=q(k-1)
P (0)=P(k-1)+R (k- 1)

(33)
(34)

Y las ecuaciones de actualizacion de las medidas
son.

K (k) =P ()i ()i " ()P (k)i (k) +R) " (39)

Ganancia de Kalman:

q(k)=a" (k) +K, (K)(y(k)-a" (k- 1) (k-1))(36)

Lamatriz de covarianza esta definida por

P(k) = (1 Kq ()i ™ (k)P (k)

Con R como covarianza de innovaciones y R
covarianza del ruido en lamedida (Haykin, 2001).

(37)

3.3 Control por realimentacion de estados.

L a representacion de espaci os aumentado puede ser
descrita como:

F (k) =FF (k- 1)+Gu(k) (38)
y(k)=CF (k- 1) (39)
Donde
eA - -A B B &g
8! 0 0 - 0f &
eu
F=S0 0 0 - 04 &0 (4041
&0 0 0 - 0y &
€o 0 1 .. o0 &
o - 0 0 - of &
C=[-A - -A B - B (41)

Donde €l controlador en espacio de estados esta
definido como

Kg=(C(| - F+GK)'lG) (42)

Donde C, F y G son las matrices de espacio de
estados extendido, | es la matriz identidad del
tamafio de G, K es la matriz de ganancia de
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realimentacion calculado con asignacion de
estructuras propias del sistema de espacio de
estados extendido y siendo A" |la pseudo inversa de
A, dado que al ser un sistema subactuado, no tendra
inversa debido a su dimensionalidad.

4. RESULTADOS

Utilizando MATLAB/Smulink se rediza la
linealizacion y simulacién del modelo y sistema de
control de un puente de grua, ver figura 2.

b
Fig. 2. Smulacién del péndulo como puente gria.

Siendo un sistema de cuarto orden con una entrada
y dos sdidas, € sistema, puede ser estimado
tomando las 2 muestras anteriores de k:

U(k-1),U(k-2),Y(k-1)yY(k-2) (43)

Del anterior sistema se obtiene el siguiente modelo

é'aill '331@
é LU
& -,
a2 -g2u
q=¢ u %y (44)
(:E'aiz 'a2L:J
8 1
e By
@blz > U
Donde:
g)ﬁ(k'l)g
éY1(k' Z)L]
~ - éy (k-l)L]
Y(K)=q(k-1) &’ a (45)
CRICER AT
fu (k- )
gu: (k- 2)g

Utilizando el algoritmo de identificacién por filtro
de Kaman se estiman los parametros. Realizando
una comparacion del comportamiento del sistema
identificado por Minimos cuadrados y el mismo
sistema de control, se pueden observar que el
sistema de identificacion por filtro de Kaman,
reduce significativamente |os sobre picos iniciales
como puede verse en lafigura3y 4.
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Identificacion por filtro de kalman
Identificacion por minimos cuadrados

y . | L . | | . | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
tiempo(S)

Fig. 3. Posicion del carro. Identificado por
minimos cuadrados vs filtro de Kalman.

. | | . | . . | I |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
tizmpo(S)

Fig. 4. Angulo de inclinacién. Identificado por
minimos cuadrados vs filtro de Kalman

Tanto por el método de identificacion por minimos
cuadrados como filtro de Kalman, es posible llegar
a estabilizar pardmetros que permitan un correcto
funcionamiento del sistema de control, sin
embargo, la identificacién por Filtro de Kalman, es
capaz de estabilizar los parametros en menos
instantes de tiempo.

Después de 1.5 segundos a un tiempo de muestreo
de 0.01s (150 muestras). Los parametros q son:

£1.9907 - 00061

& 0.0046 19256

609991 0.0064 G
97200047 -0.9245 o)

€ 0.0306 0.0066 U

& 00316 00119

Una vez estimado y calculado las matrices F, G y
C del espacio de estados aumentado para cada
iteracion K, serealiza el calculo del controlador por
realimentacion de estados.

K = place(F,G,[0.2 03 04 05 06 0.7])(47)

Estando los polos deseados dentro del circulo
unitario paralograr estabilidad.

kg =(c(1 - |:+GK)'1(3)T (48)
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Aplicando una sefial Seno a la entrada referencia
de la posicion del carro, la posicion de este sigue
fielmente la sefid de referencia mientras que el
Angulo de posicion del poste se mantiene en cero,
todo esto después de aproximadamente un segundo
cuando se haidentificado €l sistema. (Figs. 5y 6).

25
2k

Salida
Sefial de referencia

150
1l
05
0

Amplitud

05}
af
45}
ot

25 ) | | ) L ! L ! !
0 1 2 3 [ 5 3 7 B 9 10
tiempo(S)

Fig. 5. Sefal dereferenciay salida de la posicién
del carro.

Salida
Sefial de referencia

Amplitud

3 1 1 1

tiempoi(S)
Fig. 6. Sefial de referencia y salida del angulo del
poste.

Los parametros de identificacion en linea se
estabilizan en aproximadamente 0.5 segundos, ver
fig. 7.

Valor de parametros
=
o

. . |
0 05 1 1.5
tiempao(S)

Fig. 7. Parametros del sistema en el tiempo.
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5. CONCLUSIONES

El sistema de identificacion por minimos
cuadrados 'y  control  multivariable  por
realimentacién de estados, fue aplicado a nivel de
simulacion utilizando MATLAB Simulink, € cual
demostré ser un sistema de control adecuado para
ser aplicado a un puente de grla, puesto que
permite la estimacion de los parametros de forma
recursiva en cada iteracion y es capaz de adaptarse
al cambio de pardmetros que puedan surgir debido
a condiciones como carga del péndulo, distancia
entre la cargay € carro, condiciones fisicas, entre
otros.
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