Para aplicar métodos de gradiente y minimos cuadrados en la estimacion de parametros es
necesaric que las sefiales medibles o generables del regresor sean de excitacién
persistente, es decir, que tengan suficiente cantidad de frecuencias para excitar todos los
modos de respuesta del sisterna a identificar. Tanto ef ruido blanco como la sefial cadtica
son sefiales de excitacion persistente. En este trabajo se presenta una comparacién de
estas dos sefiales usandolas como parte del regresor para la identificacion de los
parametros de un sistema dindmico.
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To apply least-square and gradient algorithms for parameter estimation, the input and
meassurable signals in the parameterization are needed to be of persistent excitation, this
means that these signals are capable to stimulate all system modes. This could be posible if
signals have enough number of frequencies. White noise and chaotic signals are of
persistent excitation . The curren! studies, shows a comparison of both signals in the
regresor (input and output signals) to identify system parameters.
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El concepto de modelo maiematico es fundamental en ingenieria y en otras disciplinas. Un modelo se
puede obitener por razonamientos fisicos ¢ analizando datos experimentales del sistema. En este Gltimo
caso, la hahilidad para obtener un modelo preciso es limitada por la presencia de fluctuaciones
aleatorias tales como perturbaciones no medidas y errores de medicion. El propésito de estudio de ta
Identificacion de pardmeiros es precisamente el de obtener modelos matematicos a partir de
observaciones ruidosas del sistema. Las técnicas desarroiladas para llevar a cabo esta identificacion son
muchas y muy variadas [1], algoritmos de Minimos Cuadrados, algoritmos Gradiente, algoritmos de
Méaximo de Vercsimilitud, etc. Todas ellas requieren ¢ge una parametrizacidon previa del sistema,
posterior a esta parametrizacién se puede aplicar cualquiera de estes métodos. Para excitar todos los
modos del sistema se requiere que la entrada sea de excitacion persistente, es decir, que contenga
suficientes frecuencias para identificar los parametros del sistema Una seiial cadtica €5 una sefal de
excitacion persistente [2]. En este trabajo se muestra la identificacion de los parametros de un sistema
eléctrico mediante un algoritmo Gradienie y empleando primero una sefal de ruido blanco vy
posteriormente una sefial cadtica en el regresor. Se comparan resultados y se concluye a partir de éstos.




DESCRIPCION DE LA PLANTA E IDENTIFICACION
Considérese la planta mostrada en la figura 1:
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FIG. 1 Planta
para P(s) estable y u(l) seccionalmente continua.

Sea:
y(t) = @ (t)o. (1)

ta parametrizacién de la pianta P(s) donde (pT(t) es el regresor y contiene la entrada y las funciones
medibles necesarias par la identificacion, 6, es el vector de parametres reales (desconocigos) de la
planta. Se tiene:

y(t) = @'(1)0(t) 2

donde 9(t) es la variable a estimar, y el vector é(t) contiene los parametros estimados. Considérese la
ecuacién-de error:

e(t) = §(t}-y(t) 3)

El objetivo es obtener una ecuacion que nos permita describir la evolucion de los parametros estimados
de tal forma gue se minimice un cierte indice de desempefio dado:

J=J=(1) (4)

Un aigoritmo gradiente se puede expresar como:
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() = -y — y>0 (5)
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Existen varios indices de desempefio a minimizar, de los cuales emplearemos el siguiente:

Je) = %&(t) (6)
Se tiene que:
8J(g) = &(t)

a3(e)

e — j () E——— =




e() =T (8(1),  B(t)=H(1)-6.
entonces:

8(t) = —ys(t)a(t) @)
paray > 0.

El aigoriimo es estable. La prueba de estabilidad se encuentra en la referencia [3].

En forma recursiva:

Bt + At) = 8(t) + A —ve(t)p(t)] )

SIMULACION
Para ia simuiacion se empted una planta de primer orden de la forma:
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Y(1) = ——u(t) +d(1)

con a=1, b=2 d{t) = ruido blanco con media cero y dispersion 0.1. El ruido blanco modela errores
de medicion.

Parametrizacion:

y=-ay+bu=[a b. ][_uy]

la variable a estimar estd dada por:
B PO | el AT

= b =0 {t)plt

i=[a 8] 7|5 wet

De esta forma, la aplicacién del algortmo (7) desarroltado es directa. Podemos observar que el regresor
esta formado por una sefal generable ¢ y una sefial medible y.

A continuacion se muestra la simulacion usandao diferentes sefales para 4. En la figura 2 se muestra la
evolucion de los parametros para una entrada de ruido blanco con media cero y dispersion de 0.1.
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FIG. 2 Identificacion de pardmetros utilizando una sefiai de ruido blanco en el regresor.

FIG. 3 Identificacion de parametros empleando una seial cadtica en el regresor.

En la figura 3 se muestra una simulacion para el mismo sistema, ahora empleando una sefial cadtica en
el regresor. La sefial cadtica es producida por el Mapeo de May [4] descrito por:

Xn+‘| = p'xn(1_p“xn) (9)
Para ¢l régimen cadtico n=4.
Comparando ambas simulaciones se puede observar claramente que la convergencia de los parédmetros

es considerablemente més rapida cuando se aplica una sefal cadtica en el regresor que cuando se
aplica una sefal aleatoria.




Desde su descubrimiento y divuigacion, el fenomeno cadtico ha sido considerado como un fenémeno
tedrico, mas que de otra indole; no se le habia considerade como una herramienta. En este trabajo se
utiliza el fendmeno cadtico como una herramienta para la identificacion de pardmetros de un sistema.

| as sefales caodticas dentro del regresor son adn mas efectivas mientras més parametros se tengan que
identificar. Esto es debido a que se necesita una sefial con mds frecuencias mientras mas parametros
existan en el sistema.
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