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Resumen

Sin lugar a duda, los sistemas de control de temperatura juegan un papel muy importante en el disefio, creacién, evaluacién y
sintetizacién de nuevos materiales avanzados. En este sentido, las técnicas de control adaptable han mostrado ser eficientes para
mantener una temperatura deseada en un sistema térmico. Sin embargo, se debe emplear una tasa de aprendizaje o ganancia de
adaptacion y que suele ser desconocida y que tipicamente se deja a criterio del disefiador o experto en el drea. En este trabajo se
propone un esquema de control adaptable estadistico por modelo de referencia (CAEMR) para un sistema térmico con pardmetros
desconocidos, basado en la correccién del error de seguimiento. A diferencia de los esquemas clasicos, aqui se introduce un
algoritmo estadistico para determinar la dindmica de la ganancia de adaptacién y :=+yy usando el Teorema de Limite Central y la
correccion del error de seguimiento. Para lo cual, se calcula la desviacion estandar del error de seguimientos y se obtiene una variable
normal estdndar para estimar la probabilidad en una distribucién normal, finalmente, se estima mediante una funcién de mapeo de
probabilidad para obtener la dindmica de la ganancia de adaptacién y = yy. Para validar nuestra propuesta, se realizan pruebas
via simulacion usando Simulink de Matlab y via experimentacién usando una plataforma térmica conocida como QNET-HVAC
de Quanser®. Los resultados numéricos y experimentales muestran la eficacia del algoritmo propuesto para lograr el seguimiento
de la trayectoria de la sefial de referencia bajo incertidumbres en los pardmetros y/o parametros desconocidos del sistema térmico,
validando la viabilidad de incorporar criterios estadisticos en la teoria de control adaptable. Ademads, se observa que este enfoque
mejora la robustez y estabilidad del controlador.

Palabras Clave: Control adaptable, control estocdstico, modelo de referencia, sistema térmico, ganancia de adaptacién estadistica.

Abstract

Undoubtedly, temperature control systems have a crucial role in the design, creation, evaluation, and synthesis of new advanced
materials. In this regard, adaptive control techniques have proven efficient in maintaining a desired temperature in a thermal system.
However, a learning rate or adaptation gain, y, must be employed, which is often unknown and typically left to the discretion of the
designer or expert in the field. This paper proposes a statistical adaptive control scheme using a reference model (CAEMR) for a
thermal system with unknown parameters, based on tracking error correction. Unlike classical schemes, this approach introduces a
statistical algorithm to determine the dynamics of the adaptation gain y :=7yy using the Central Limit Theorem and tracking error
correction. To this end, the standard deviation of the tracking error is calculated, and a standard normal variable is obtained to
estimate the probability in a normal distribution. Finally, a probability mapping function is used to estimate the dynamics of the
adaptation gain y =7yy. To validate our proposal, tests are performed via simulation using Matlab’s Simulink and via experimentation
using a thermal platform known as QNET-HVAC from Quanser®. The numerical and experimental results show the effectiveness of
the proposed algorithm in tracking the reference signal’s trajectory under uncertainties in the parameters and/or unknown parameters
of the thermal system, validating the feasibility of incorporating statistical criteria into adaptive control theory. Furthermore, this
approach is observed to improve the controller’s robustness and stability.

Keywords: Adaptive control, stochastic control, reference model, thermal system, statistical adaptation gain.
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1. Introduccion

El campo de los nuevos materiales se ha presentado como
una de las dreas mds prometedoras y revolucionarias de la cien-
cia moderna, ampliamente reconocido como una rama de la
ciencia aplicada con impacto transversal en multiples sectores
tecnolégicos e industriales. En la actualidad, la investigacién
se centra en el disefio, la sintesis y la caracterizacion de mate-
riales avanzados a escala micro y nanométrica, con el objetivo
de optimizar sus propiedades fisicas, quimicas, electrénicas y
mecdnicas (Kaufmann y Vecchio, 2024). Numerosos estudios
buscan establecer relaciones entre la composicién quimica, la
nanoestructuracion, los procesos de fabricacion, y las propieda-
des emergentes de estos materiales, permitiendo el desarrollo
de aplicaciones innovadoras en campos como la electrénica, la
biomedicina, la energia renovable, la tecnologia cudntica (Pau-
del et al., 2022), entre otros.

Una relacién importante en las investigaciones sobre mate-
riales, es la conexién entre la composicidon quimica, los trata-
mientos térmicos, la microestructura y las propiedades de las
nuevas caracterizaciones de los materiales (Sandu, 2023). En
otras palabras, las variaciones en la composicién quimica y los
tratamientos térmicos aplicados durante la fabricacion pueden
afectar directamente la microestructura resultante, afectando asi
sus propiedades. Con base en estas relaciones y la compren-
sién asociada, los investigadores tienden a seleccionar un gra-
do adecuado junto con su ruta metalirgica que se ajuste a las
especificaciones que se aplican frecuentemente a escala indus-
trial. Esto requiere ademas el desarrollo de diferentes estrate-
gias que integren la caracterizacién de nuevos materiales me-
diante pardmetros criticos como temperatura, presion, tiempo
de procesamiento, entre otros. Estos pardmetros son regulados
mediante el control de sistemas térmicos, permitiendo predecir
su comportamiento durante los procesos de sintesis y fabrica-
cién (Lach y Svyetlichnyy, 2025). Asimismo, se demanda la
aplicacién de controladores avanzados que optimicen pardme-
tros criticos facilitando una transferencia tecnolégica eficiente
desde el laboratorio (Lab) hacia la fabricacién industrial (Fab),
pero también en un ciclo iterativo Lab—Fab—Lab, donde los re-
sultados experimentales retroalimentan el disefio y control de
los procesos para mejorar continuamente las propiedades y el
rendimiento de los materiales.

Ciertamente, los sistemas térmicos, como los de calefac-
cion, refrigeracion, generacion de energia y control de tempe-
ratura, son de gran importancia tanto en la vida cotidiana como
en el desarrollo de materiales avanzados. En particular, los sis-
temas de control de temperatura desempefian un papel funda-
mental en el disefio, la creacidn, la evaluacién y la sintesis de
nuevos materiales, ya que garantizan condiciones térmicas pre-
cisas durante los procesos de transformacion. Desde sus inicios,
las técnicas de control adaptable han demostrado ser altamente
eficientes para mantener una temperatura deseada en sistemas
térmicos; sin embargo, requieren la seleccién de una tasa de
aprendizaje o ganancia de adaptacion, la cual suele ser desco-
nocida y depende del criterio del disefiador o experto en el area.

En este contexto, surge la justificacion del presente trabajo,
que radica en la necesidad de desarrollar estrategias de con-
trol mds robustas, precisas y auténomas, capaces de adaptarse
a sistemas térmicos con parametros inciertos o cambiantes. La

industria moderna y los laboratorios de materiales avanzados
demandan controladores que no solo respondan eficazmente a
perturbaciones, sino que también integren principios estadisti-
cos y probabilisticos que mejoren su capacidad de adaptacion
ante condiciones variables. Los métodos convencionales, como
los controladores PID o los adaptativos tradicionales, presen-
tan limitaciones cuando el sistema térmico posee una dindmica
compleja o poco modelada, lo que puede afectar la estabilidad
o el tiempo de respuesta del sistema.

Por ello, en este trabajo de investigacion se propone un es-
quema de Control Adaptable Estadistico por Modelo de Refe-
rencia (CAEMR) para un sistema térmico con pardmetros des-
conocidos, basado en la correccion del error de seguimiento. A
diferencia de los esquemas clésicos, este enfoque introduce un
algoritmo de estimacidn estadistico que determina la dindmi-
ca de la ganancia de adaptacién en funcién del error entre el
modelo de referencia y el sistema real, asi como de su desvia-
cién estandar. Posteriormente, se calcula una variable normal
estdndar para estimar la probabilidad dentro de una distribucién
normal y, finalmente, se obtiene la dindmica de la ganancia de
adaptacion mediante una funcién de mapeo probabilistico.

Este método mejora la robustez, estabilidad y desempefio
del controlador, proporcionando una respuesta mds precisa y
eficiente ante incertidumbres en los pardmetros del sistema. Los
resultados numéricos y experimentales confirman la eficacia del
algoritmo para lograr el seguimiento de la sefial de referencia,
validando la viabilidad de incorporar criterios estadisticos en la
teoria de control adaptable aplicada a sistemas térmicos en el
desarrollo de nuevos materiales. En consecuencia, este trabajo
contribuye al avance del control moderno al ofrecer una alterna-
tiva metodoldgica sélida que integra fundamentos estadisticos
dentro de la dindmica adaptativa, respondiendo asi a las exi-
gencias actuales de precision, eficiencia y confiabilidad en los
sistemas térmicos industriales y cientificos.

El resto de articulo se estructura de la siguiente manera, en
la Seccién 2 se presenta un estado del arte sobre los sistemas
térmicos. En la Seccion 3 se describe la plataforma experimen-
tal empleada para la validacién de los resultados tedricos pro-
puestos aqui y se dan resultados tedricos referentes a los sis-
temas de control adaptable, asi como el algoritmo estadistico
para determinar la dindmica de la ganancia de adaptacion yy.
Mientras que, en la Seccion 4 se presenta la metodologia para
la implementacion de nuestra propuesta. Resultados derivados
de la implementacién via simulacién son dados en la Seccién 5
y los derivados de implementaciones via experimentacion en la
Seccién 6. Una discusion sobre los resultados via simulacién y
via experimentacion es dada en la Seccién 7. El trabajo culmina
con las conclusiones en la Seccion 8.

2. Estado del arte: control de sistemas térmicos

El control de sistemas térmicos ha evolucionado significa-
tivamente a lo largo de las ultimas décadas, impulsado por la
necesidad de garantizar una regulacién precisa de la temperatu-
ra en procesos industriales, cientificos y tecnoldgicos cada vez
mds complejos. Estos sistemas, presentes en aplicaciones que
van desde la manufactura de nuevos materiales hasta la gene-
racién y almacenamiento de energia, requieren estrategias de
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control que aseguren estabilidad, eficiencia energética y adap-
tabilidad frente a perturbaciones e incertidumbres. En este con-
texto, se han desarrollado diversos enfoques de control, clasi-
cos, modernos e inteligentes, que buscan optimizar la respuesta
dinamica de los sistemas térmicos, como se mencionan a conti-
nuacion.

Entre los mas utilizados se encuentran los controladores
Proporcional Integral Derivativo (PID), ideales para mantener
una temperatura estable mediante el ajuste automatico de la po-
tencia de calefactores y/o enfriadores (Tan et al., 2004). Entre
los controladores adaptables (Astrém, 1983), (Astrém y Wit-
tenmark, 1973) se encuentra el controlador adaptable basado en
modelo de referencia (CAMR por sus siglas en espafiol), STR
(reguladores autoajustables), control por programacién de ga-
nancias, control adaptable con redes neuronales, control adap-
table difuso, por hacer mencién de algunos de ellos, no obstante
en este manuscrito abordaremos el CAMR. Los controladores
difusos (fuzzy) permiten gestionar sistemas térmicos no linea-
les o con alta incertidumbre (Fatunmbi et al., 2024), toman-
do decisiones basadas en reglas lingiiisticas mds que en mo-
delos matematicos exactos (Ahn et al., 2017). En aplicaciones
mds complejas, se integran controladores inteligentes que com-
binan redes neuronales (Yoon y Ahn, 2020), algoritmos evo-
lutivos (Ji et al., 2016) o aprendizaje por refuerzo (Landl et
al., 2023) para mejorar la eficiencia y adaptabilidad del con-
trol (Ahn, 2020). Esta diversidad de técnicas permite enfrentar
desafios como la inercia térmica, la variabilidad de cargas y la
eficiencia energética, logrando sistemas mds estables, precisos
y sostenibles.

A medida que transcurre el tiempo, en la teoria de control
se busca adentrarse a la creacién de nuevas vertientes, que se
ha desarrollado para manejar la creciente complejidad de las
plantas modernas y requisitos cada vez mds exigentes (Sandu,
2023). Asimismo, dentro del control moderno existen diver-
sos tipos de control, como control 6ptimo (Balli et al., 2024),
control robusto, control estocastico, control no lineal, control
adaptable, entre otros. Los controladores adaptables se emplean
cuando las caracteristicas térmicas del sistema varian con el
tiempo, ajustando dindmicamente sus pardmetros para mante-
ner un rendimiento 6ptimo (Chekifi y Boukraa, 2023).

Los controladores CAMR han ayudado a lo largo de los
aflos, una primera aplicacion es en aeronaves que operaban a un
amplia gamma de altitudes y velocidades para pilotos automati-
cos (Annaswamy y Fradkov, 2021). Este controlador permite
proponer una estructura donde algunos o todos los pardmetros
del sistema son desconocidos, ya sea por dindmicas no mode-
lados o desconocimiento total de dichos pardmetros, o bien,
los pardmetros variables en el tiempo, este reto fue atacado
por la regla de MIT (Massachusetts Institute of Technology),
presentada de forma explicita y publicada por Whitaker et al.
(1958). La ventaja es su aplicacion en los pilotos automaticos y
otros sistemas debido a que requieren de una rdpida adaptacion,
ventaja que el CAMR proporcionaba. Sin embargo, como fue
mencionado por Parks (1966) algunos sistemas conducian ha-
cia una adaptacion inestable, debido a la regla antes propuesta,
pero basada de forma heurfstica. Una alternativa propuesta por
(Parks, 1966) fue disefiar una estrategia de CAMR basdndose
en la teoria de Lyapunov, proporcionando una adaptacién es-
table. Por otro lado, en la década de los 70s, fue disefiado un

nuevo enfoque utilizado en los CAMR, que a diferencia de los
CAMR comunes, las derivadas de la salida de la planta no eran
utilizadas, debido a que en la prictica insertan ruido y perturba-
ciones, asi que se introdujo la sefial de error aumentada, la cual
desempeiia un papel durante el periodo transitorio de adapta-
cién y llega a cero cuando la adaptacién ha sido completada
(Monopoli, 2003).

De manera general, algunas ventajas del CAMR frente a
otros tipos de controladores en sistemas térmicos son, que es
simple de implementar, pues no necesita cdlculos extensivos
de optimizacioén ni modelos excesivamente complejos, permi-
te ajustar automadticamente sus parimetros para que la respues-
ta del sistema siga de forma 6ptima un modelo de referencia
deseado (Sanchez-Sanchez et al., 2025), incluso ante cambios
en las condiciones de operacion o perturbaciones externas (Tao,
2003). A diferencia de los controladores PID, que requieren una
sintonizacién manual y presentan limitaciones cuando hay re-
tardos térmicos o no linealidades, el CAMR se adapta dindmi-
camente sin necesidad de reajustes constantes. Ademas, frente
a los controladores inteligentes que requieren grandes cantida-
des de datos y entrenamiento previo, el CAMR es mads eficiente
y responde en tiempo real, lo que lo hace ideal para sistemas
térmicos con alta inercia y variabilidad. Frente a los controla-
dores difusos, que dependen de reglas predefinidas y del cono-
cimiento experto, el CAMR se basa en principios matematicos
solidos, logrando mayor precision y estabilidad. Gracias a es-
tas caracteristicas, el CAMR combina robustez, adaptabilidad
y simplicidad, posiciondndose como una de las soluciones més
efectivas para ser aplicado en un control térmico debido a que
pueden presentar variaciones bruscas en la carga o en el am-
biente (Yuan et al., 2015). Estas variaciones generan retardos
en la respuesta del controlador, afectando la estabilidad tran-
sitoria. Ademads, la sintonizacion constante del modelo puede
incrementar la complejidad computacional y el riesgo de osci-
laciones no deseadas.

Actualmente, existen diversas aplicaciones con los contro-
ladores CAMR, debido a la confiabilidad como el control de
navegacion de pilotos automaticos de barcos o buques imple-
mentado por (Van Amerongen, 1984), de igual forma se han
implementado otras estrategias de control combinadas con el
CAMR para el control de barcos como control robusto y difu-
so (Yang et al., 2003), con el uso del PID He er al. (2023) e
inclusive se a aplicado en vehiculos remotos con sistemas de
control predictivo con redes neuronales y un PID autoajustable
por (Du et al., 2025). Ademads, se ha implementado el CAMR
en aeronaves por (Abusaid y Elmelhi, 2024) combindndolo con
una estimacién por medio de minimos cuadrados recursivos, en
(Benavides et al., 2024; Ynineb y Ladaci, 2022) se presenta con
modelos de orden fraccional, finalmente en (Guo et al., 2011)
es aplicado a sistemas de miiltiples entradas y mdltiples salidas
(MIMO). Por otro lado, se implementé como un sistema admi-
nistracion personalizada de medicamentos para tratar el cancer
(Babaei y Salamci, 2015, 2019). Esta variedad de aplicaciones
muestra la versatilidad del CAMR en diferentes entornos.

Hemos de recalcar que estos tipos de controladores también
tienen sus desventajas como la dificultad a la hora de demostrar
estabilidad, ya que, se utilizan técnicas no triviales como la es-
tabilidad de Lyapunov o la hiperestabilidad de Popov (Khan y
Swamy, 2016). Una de las principales problematicas de los con-
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troladores adaptables es que el pardmetro de ganancia de adap-
tacién vy, suele ser desconocido o dificil de elegir con precision
(Swathi y Ramesh, 2017). La eleccién incorrecta de y puede
provocar una adaptacion lenta si es muy pequeia o inestabili-
dad si es demasiado grande, lo que complica la implementacién
practica (Ramesh y Yadaiah, 2017). Ademas, de llevar a cabo
el control de sistemas, también permite estimar pardmetros des-
conocidos y variantes en el tiempo, esto hace que la eleccion de
dicha ganancia de adaptacion sea una parte crucial en el disefo
de este tipo de controladores. Aunque en algunos casos algunos
otros controladores requieren mayor complejidad y recursos, el
controlador CAMR sigue siendo una solucidn eficiente para sis-
temas térmicos como un sistema de primer orden, siempre que
se realice un disefio cuidadoso de la ganancia de adaptacién y
para garantizar estabilidad y buen desempeno.

Por lo tanto, la contribucién de este trabajo es la propuesta
de un controlador adaptable estadistico para sistemas térmicos
modelado como un sistema de primer orden, el cual introduce
una ley estocdstica de estimacion capaz de calcular de manera
automatica la ganancia de adaptacion vy, logrando asi una de las
principales limitaciones presentes en los CAMR. A diferencia
de los métodos tradicionales, donde y debe definirse de forma
manual y puede comprometer la estabilidad y/o la velocidad
de convergencia (Ioannou y Sun, 1996), la estrategia propuesta
utiliza propiedades estadisticas de las sefiales de entrada y sali-
da para ajustar y en tiempo real, adaptandose a las condiciones
variables del sistema. Ademads, la estrategia de control adapta-
ble estadistica permite estimar simultdneamente los pardmetros
del sistema térmico y del controlador, logrando una optimiza-
cién conjunta que mejora la precision, la robustez y la eficiencia
energética. Este enfoque ofrece una solucién innovadora para el
control de sistemas térmicos con alta incertidumbre y variabi-
lidad dindmica, proporcionando un esquema mads estable, au-
toajustable y confiable en comparacion con los controladores
clasicos.

El controlador adaptable estadistico se basa en un algorit-
mo basado en datos muestrales aplicando el Teorema Central
del Limite (TLC) (Carlton y Devore, 2017). En cada iteracidn,
el error entre la salida de la red y la referencia se normaliza
mediante la media y desviacion estdndar muestral, y luego se
transforma con la funcién de distribucion acumulada normal, lo
que lo convierte en un valor entre 0 y 1. Este error normaliza-
do guia la actualizacién de la ganancia y para la estimacién de
las ganancias del controlador adaptable permitiendo el control
del sistema térmico y la estimacion de las ganancias del siste-
ma de primer orden, respectivamente. Finalmente, esto permite
que el controlador estime 7 a partir del error entre el modelo de
referencia y el sistema real, logrando un sistema estable y es-
tadisticamente adaptado a la naturaleza de los datos muéstrales.

3. Resultados tedricos:preliminares y principales

Como se ha mencionado anteriormente, los sistemas térmi-
co juegan un rol importante para la sintetizaciéon de nuevos ma-
teriales avanzados. Aqui el disefio y la sintonizacién de con-
troladores que garanticen el establecimiento a una temperatura
deseada es de suma relevancia. Para este fin, primero se presen-
ta la plataforma térmica experimental de la marca Quanser®,
conocida como QNET-HVACT. Seguida de algunos resultados

tedricos referentes a los sistemas de control adaptables. Final-
mente, se presentan los resultados principales referentes a de-
terminar la ganancia de adaptacion estadistica, nuestra aporta-
cién/propuesta al drea del conocimiento del control adaptable.

3.1. Resultados preliminares: plataforma térmica QNET-
HVAC

A continuacion, se presenta la plataforma térmica expe-
rimental en la cual se implementard el controlador adaptable
propuesto en este trabajo. Esta plataforma emula las dindmi-
cas de un sistema térmico, es conocida como QNET-HVAC de
Quanser®, ver Figura 1.

Figura 1: Plataforma térmica QNET-HVAC de Quanser®.

En la Figura 2 se muestra el actuador de calefaccién del
sistema térmico QNET-HVAC. Mientras que, en la Tabla 1 se
presentan las especificaciones técnicas.

Figura 2: Actuador de calefaccién del QNET-HVAC.

Tabla 1: Especificaciones técnicas del actuador del QNET-HVAC

Caracteristica Valor
Voltaje 12V
Potencia 50w

Base / casquillo Gus.3

Flujo luminoso 770Lm
Vida media en horas | 4000
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3.1.1. Modelo matemdtico del QNET-HVAC

Los sistemas térmicos son aquellos que involucran la trans-
ferencia de calor de una sustancia a otra, donde el calor puede
fluir de tres formas diferentes como conduccion, conveccion
y radiacién. En la mayor parte de procesos térmicos en los
sistemas de control no involucran transferencia de calor por
radiacién (Ogata, 2010). La conveccidn es el modo de transfe-
rencia de calor entre una superficie y un fluido adyacente que
se encuentra en movimiento. Existen dos tipos de conveccién,
en donde se nombra conveccién forzada si el fluido es forza-
do a fluir sobre la superficie mediante medios externos como
un ventilador, una bomba o el viento. Por otro lado, se le 1la-
ma conveccién natural o libre si el movimiento del fluido es
causado por las fuerzas de empuje que son inducidas por las
diferencias de densidades debidas a la variacion de la tempera-
tura en dicho fluido (Cengel y Ghajar, 2007).

El fendmeno de la conveccién puede modelarse por la ley
de enfriamiento o calentamiento de Newton

T(t) = —hA(T(t) - T,), (D
donde

= ) € R es el coeficiente de transferencia de calor por con-
veccion.

= A € R* es el drea superficial en donde existe la transfe-
rencia de calor por conveccion.

= T(¢) € R es la temperatura (°C).

T, € R es la temperatura del ambiente (°C).

Note que la velocidad de transferencia de calor por convec-
cién es proporcional a la diferencia de temperatura. Por otra
parte, el signo de h serd determinado por 7'(¢) — T, en donde si
dicha diferencia es positiva 4 tomara un valor negativo por lo
que se interpreta que esta enfriando, en caso de que el valor de
la diferencia sea negativa s tendrd signo positivo y como caso
contrario se interpreta que esta calentando, generando

T(t) = —hA(T, — T(1)).

Para fines de control se desea inducir fuente de calor externa
para modificar la temperatura, la cual nombraremos u(t) y una
constante b € R*, por lo que el modelo se expresa como

T(t) = —hA(T(t) - T,,) + bu().
Se desplazara el punto de equilibrio del sistema, por lo que se

propone hA = a, T(t) = x(t) + T4 = T(¢) = x(?), en donde
se obtiene la ecuacién que representa el sistema térmico

%(f) = —hAx(t) — hAT, + hAT, + bu(?)

—ax(t) + bu(t), 2)

donde a, b € R*, son los pardmetros del sistema, y x(¢), u(t) € R
son las sefales de salida y entrada/control del sistema, respec-
tivamente.

3.2.  Resultados preliminares: sistemas de control adaptable

Tipicamente, los sistemas de control adaptables se clasifi-
can en indirectos e directos. En los indirectos se obtiene una es-
timacion de los pardmetros de la planta a controlar. Basado en la
suposicion de que la estimacion de los pardmetros es buena, se
emplean estos parametros en el controlador como una solucién
al problema de disefio. Mientras que en los directos el mecanis-
mo de ajuste de pardmetros, indica directamente en que forma
los pardmetros del controlador se deben ajustar. Ademds, los
esquemas adaptables directos requiere ciertas propiedades de la
planta a los que va ha ser aplicado, en cambio los esquemas in-
directos son de aplicacién mds general ya que se pueden aplicar
distintos métodos de identificacién y en bases a los pardmetros
obtenidos disefiar un controlador especificos.

En este contexto, la comunidad del 4rea considera que los
métodos indirectos corresponden con los reguladores auto sin-
tonizados (Self Tuning Regualator) y los esquemas directos a
los reguladores con modelo de referencia (Model Reference
Adaptive Control). Actualmente esta separacién no es tan ta-
jante. Otra terminologia utilizada para esta separacion es la de
controladores adaptables explicitos (indirectos) e implicitos (di-
rectos) (Pefia, 2011).

3.2.1. Esquema directo: Controlador adaptable por modelo
de referencia

En este trabajo de investigacion se empleard un controlador
adaptable por modelo de referencia, cuyo esquema general es

dado en la Figura 3.

Xm(t)

Mecanismo
de ajuste

I

Parametros del
controlador

Modelo de
referencia

pa—
Control

40 Planta — X(t)

u(t)

Figura 3: Esquema general de un sistemas de control adaptables por modelo de
referencia.

El modelo de referencia (MF) indica como se debe de com-
portar el sistema de forma ideal, teniendo que escoger una
dindmica que pueda ser alcanzada por el sistema a tratar. La
siguiente ecuacién describe el modelo de referencia:

Xn() = —axu(1) + Br(v), 3

donde a,8 € R* son los pardmetros del MF, r(f) € R es la re-
ferencia o entrada del MR, x,,(#) € R es la salida o temperatura
del MR.

A diferencia del esquema cldsico mostrado anteriormente,
aqui se introduce un algoritmo de estimacion estadistico para
determinar la dindmica de la ganancia de adaptacion, basado
en la correccion del error de seguimiento. Esto se describira a
detalle en seguida.
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3.3.  Resultado principal: controlador adaptable estadistico
por modelo de referencia

En esta apartado se presenta la estructura y la sintonizacién
del controlador propuesto para tareas de seguimiento entre la
plataforma térmica y el modelo de referencia. Es decir, se tie-
ne como objetivo que la salida de plataforma experimental x()
siga la salida del MF x,,(7).

Definiendo el error de seguimiento como e(t) = x,,(¢) — x(¢),
entonces usando (2) y (3) se tiene que

xm(t) - X(f)
—ax,(t) + Br(t) + ax(t) —

ety =

bu(t). )

A continuacién, para garantizar que e(f) tienda a 0, cuando ¢
tiende a co, se implementan dos controladores u(f), con sus res-
pectivos algoritmos y se emplea el Teorema de Lyapunov (Teo-
rema 1, Apéndice):

= el primero servird para identificar los parametros del sis-
tema; y

= el segundo solo servird como algoritmo de ajuste para el
controlador propuesto.

Observacion 1. Cabe mencionar que para la identificacion, se
debe proponer una sefial de entrada r(t) de alta frecuencia (Bit-
mead, 2003; Willems et al., 2005).

En seguida, se detallan los esquemas de controladores y sus
respectivos algoritmos.

3.3.1.  Algoritmo de identificacion paramétrica
Suponiendo que b y a son desconocidas, entonces se propo-
ne el siguiente controlador

u(t) = [ax(t) —ax(t) + Br@)] . 5)

®'>I

Por lo tanto, el sistema en lazo cerrado (SLC), (4)-(5), es

é(r) =X (1) — X(1)

== a'xm(t) +,8r(t) + ax(t)

- b% [ax(r) — ax(t) + Br(t)]

=—ae(t) +

x(t). (6)

1 b]ﬁ(t)+[ bA+b
- = r a—ao— zda ~a
b b b

Ahora, se propone la funcién candidata de Lyapunov siguiente
v(e) = vi(e) + va(t) + v3(1), (N

donde

1
vi(e) = §e2<t>,

1 a—-a@]l
2by “b[ b() H

v({t)=—|a-

b 2
1-— .
V= 2by[ b(r)]

Observe que v(e) > 0, si b,y > 0. Aqui, y es conocida como ga-
nancia de adaptacién y mas adelante de propondra un algoritmo
estadistico para su estimacién. Mientras que

v(e) = vi(e) + va(D) + V3(2), (®
donde
vi(e) =e(t)é(t),

in(t) = - b 20| o 2 -y b

132( " b(1)

. db(o)
o = _be(n b(r)] [ } '

Sustituyendo (6) en v;(e) y agrupando términos, se tiene que

ie) = —ae(t) +|a—a+b|L t)( )H e(Ox(0)
+ »a—a+b[ar&(t) X
| (1)
X »e(t)x(z)_[ Ei( )Hi)(t)dfl(tt) (@ — (0] @H
’ ] b(t)] H ybh2(1) [db(t) +:3r(t)e(t)] . 9)

Observe que v(e) < 0 si

d db
e()x(1) - [ 2()” 0% ¢ fa~aw) ﬂ} -0,
db(7)
[W |2 |+ e -
o equivalentemente a

db .

% = — yb* (0Br(ve(r), (10)
da()

7 =yb(1)e(r) [x(t) + [a — a(D)] Br(n)] . 1

3.3.2. Algoritmo de ajuste

Ahora, considere el siguiente controlador
u(t) = —01x(t) — 02r(2), (12)

donde 8, , son ganancias de ajuste. Por lo tanto, el SLC, (4) con
(12), es

é(t) = — axy(t) + Br(t) + ax(t) — b [0, x(1) — 6or(1)]
=—ae(t) + [a — a + bO] x(t) + [bO, + B] r(¢). (13)

Ahora, se propone la siguiente funcién candidata de Lyapunov

1 1
v(e) = —ez(t) * by [a—a+ b0+ 35y B+ b6 .

Observe que v(e) > 0 si b,y > 0. Mientras que

v(e) e(te(r) + % la —a + bb] 91 + % [/3 + sz] 92

—aé’ () + [a—a + b)) [e(t)x(t) + %91]

+[B + bbs] [e(t)r(t) + 71192} )
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Asi, se tiene que v(e) < 0, si
1.
e(Hx(t)+ -0, =0,
Y
1.
e(Hr(t)y + =6, =0,
Y

o0 equivalentemente a

61(1) = —ye(x(1), (14)
6r(1) = —ye(Dr(n). 15)

Observacion 2. Claramente, los controladores (5) y (12) tie-
nes las ganancias de adaptacion (10)-(11) y (14)-(15), respec-
tivamente. Es bien sabido que la velocidad de convergencia de
la respuesta del sistema x(t) a la sefial de referencia x,(t), ast
como una estimacion buena de los pardmetros, dependen de la
eleccion de la ganancia de adaptacion vy.

En seguida, se presenta el algoritmo que permite el ajuste de
la ganancia de adaptacion y usando herramientas estadisticas.

3.3.3. Ganancia de adaptacion estadistica

Es claro que los dos controladores presentados en (5) y (12),
requieren de la ganancias de adaptacién y. Sin embargo, como
se menciond anteriormente, esta ganancia se deja a criterio del
disefiar experto en el drea. Si esta ganancia y no es elegida ade-
cuadamente, entonces se tendrd un desempefio desfavorable al
usar cualquiera de los dos controladores presentados (5) y (12).
Por lo tanto, en este trabajo se presenta un algoritmo para el
ajuste de la ganancia de adaptacion empleando el Teorema de
Limite Central (Teorema 2, Apéndice).

Para el disefio de la ganancia de adaptacién estadistica se
aplicard el teorema del limite central presentado en el teorema
anterior, que ayuda en la formulacién del algoritmo estadistico
propuesto para estimar esta ganancia y, mediante el error defi-
nido por la ecuacion (4) de la siguiente forma:

yn :=Y(N) =5 +exp{=N(e)}), (16)

cuya funcién mapea del espacio de probabilidades, dado por la
distribucién normal, al espacio de ganancias, en donde la distri-
bucién normal N := N(e) en término del error, es dada por

exp {_ (ekz—(f;)' }

z

N(e) = ————, (17)

¢ 0z 2z

donde o, es la desviacion estandar de e(r)
7= | D) - 18)
e n— 1 l:o l e 9
y i es la media del error e(?)

LS (19)

He = n i7).

i=0
Es importante mencionar, que la desviacién estandar o, y

la media jt,, ambas con base al error, e(f), son estimadas em-
pleando las dltimas 100 muestras n = 100, en otras palabras, un

muestreo recursivo. Una vez presentados resultados prelimina-
res del controlador adaptable estadistico que incluye el algorit-
mo de identificacidn, el algoritmo de ajuste, el algoritmo para
la ganancia de adaptacién estadistica son presentados los resul-
tados a nivel simulacién y con la plataforma térmica QNET-
HVAC de Quanser®.

4. Metodologia

Como se ha mencionado anteriormente, los sistemas térmi-
cos juegan un rol importante en la sintesis y caracterizacién de
nuevos materiales avanzados. En este contexto, el disefio y la
sintonizacién de controladores que garanticen el establecimien-
to de una temperatura deseada resulta fundamental para asegu-
rar la estabilidad y precision del proceso. Con este fin, en esta
seccidn se presenta una clasificacion de los sistemas de control
adaptables, asi como la descripcion de la plataforma térmica ex-
perimental QNET-HVACT de la marca Quanser, utilizada para
la validacién del esquema propuesto. La metodologia se estruc-
tura en diversas etapas interrelacionadas que abarcan tanto los
fundamentos tedricos del control adaptable como su aplicacién
experimental en un sistema térmico, la cual se describe a conti-
nuacion:

1. Primeramente, se realiza una clasificacion de los sistemas
de control adaptable, en la que se analizan los principales
enfoques reportados en la literatura y su pertinencia para
el control de temperatura en sistemas no lineales o con
pardmetros inciertos.

2. Posteriormente, se desarrolla el modelo de la platafor-
ma térmica o planta, que describe matemdticamente el
comportamiento dindmico del sistema de calefaccion y
enfriamiento, identificando los pardmetros térmicos, las
constantes de tiempo y las variables de entrada y salida
que definen la evolucién de la temperatura.

3. En seguida, se plantea el modelo de referencia, el cual
establece la trayectoria o temperatura deseada que debe
seguirse, sirviendo como base para calcular el error de
seguimiento y ajustar los pardmetros del controlador.

4. Finalmente, una vez definidos el modelo de la planta y el
modelo de referencia, se desarrolla el controlador adap-
table estadistico, conformado por tres componentes prin-
cipales:

a) el algoritmo de identificacién paramétrica, encarga-
do de estimar los pardmetros desconocidos del sis-
tema;

b) el algoritmo de ajuste, responsable de modificar los
pardmetros del controlador en funcién del error de
seguimiento; y

c¢) la ganancia de adaptacion estadistica, que introduce
un enfoque probabilistico basado en la desviacion
estdndar y una funcién de mapeo de probabilidad
derivada de la distribucién normal.

Esta estructura metodoldgica permite integrar el modelado
matemadtico, la estimacién estadistica y la validacién experi-
mental en un marco coherente que garantiza la evaluacion efec-
tiva del esquema CAEMR propuesto.



J. A. Oidor Valencia et al. | Publicacion Semestral Pédi Vol. 14 No. iEspecial 2 (2026) 196 210 203

5. Simulaciones

A continuacion se presentan simulaciones usando de los re-
sultados tedricos propuestas en la seccion anterior.

5.1. Implementacion de algoritmo de ajuste via simulacion

A continuacién, se presentan simulaciones usando el soft-
ware Simulink de Matlab® versién 2018b. Aqui, se emplean los
siguientes valores: @ = 0.04, 8 = 0.025y r(t) = 8, Tp = 22°C.
Ademéds, consideremos que los pardmetros desconocidos y por
estimar de la planta son a = 0.07 y b = 0.04.

En la Figura 4, se muestra la respuesta del sistema térmi-
co (2) en lazo cerrado con el controlador (5). Para corroborar y
comparar nuestra propuesta, con y estadistica, se realizaron si-
mulaciones usando la técnica cldsica donde se proponen valores
fijos para la ganancia de ajuste y = 1x 107, 5x107#, 5x 1073,
Note que la velocidad de convergencia del sistema con el mo-
delo de referencia depende de escoger un valor de y adecuado,
por lo que la ganancia de adaptacién estadistica destaca por su
desempefio en las fases transitorias o de estabilizacion.

- -Modelo de referencia

— Sistema con 'y=l()'4
Sistema con y=5x 10
Sistema con y=5x 107

— Sistema con +y estadistical

Seinial de salida
3

24

0 100 200 300
L I

Il Il
200 400 600 800 1000
Tiempo(s)

Figura 4: Respuesta de la simulacién del sistema térmico (2), en lazo cerrado
con el controlador (5), usandoy = 1 X 10’4, 5%107%, 5% 10’3; yy = yy dada
en (16).

En la Figura 5, se muestra la sefial de entrada u(¢), dada en
(12), para diferentes valores de y. Aqui, se puede observar que
las sefiales de entrada no saturardn el actuador, pero si se pre-
senta alta frecuencia. También, se puede notar que la dindmica
oscilante de u(f) logra un valor estacionario a partir de un tiem-
po ¢ = 400, aproximadamente.

10

—Sistema con ~ estadistica

wn

500 1000

Sistema con y=5x 1073
~ Sistema con y=5x 1074

Sefial de entrada u(t)
SO

[

— Sistema con 'y=10'4

I I
0 200 800 1000

0 600
Tiempo(s)

Figura 5: Senal de entrada u(r) de la simulacion del sistema térmico ante dife-
rentes ganancias de adaptacion.

En la Figura 6, se puede observar el valor de convergencia
de la ganancia ajustable 6, (¢), dada en (14), del controlador (5).
En la Tabla 2 se muestran los valores de convergencia de la ga-
nancia ajustable 0 (¢), para los diferentes valores de la ganancia
de adaptacion y. Note que en cada una de las simulaciones el
valor de convergencia no varia de forma significativa.

. : ' ' [=Sistema con  estadistical
-0.1 ]
-0.2 |
-0.3 |
0.4 ; ' : I

T I I i ?

- Sistema con y=5x 10"

( —Sistema con y=5x 107"
) . [ Sistema con 7:|0-4
(N
-0.2 |

1
200 400

-0.4 I
0 § 600 800 1000
Tiempo(s)

Figura 6: Convergencia de 6, de la simulacién del sistema térmico ante diferen-
tes ganancias de adaptacion.

Tabla 2: Valores de convergencia de 6 (¢) para diferentes valores de y.

Y 01(2)

YN -0.1087
5% 1073 | -0.1086
5% 107% | -0.1097
1x107% | -0.1115

Mientras que, en la Figura 7 se puede observar el valor de
convergencia de 6,(¢), dada en (15), para diferentes valores de
v. La Tabla 3 contiene los valores a donde converge la ganan-
cia ajustable 6,(r). Como en la Tabla 1, los valores no varian
drasticamente.

Observacion 3. Es importante mencionar que para este caso,
los valores a los que convergen las ganancias de ajuste 0; 5 no
son importantes, ya que no se estd realizando una identificacion
paramétrica. Lo unico relevante aqui es tener una convergencia
de ambas ganancias de ajuste.

—Sistema con ~ estadistica

-0.05 i

<-0.15 L 1 | |

Sistema con y=5x 1073

~Sistema con y=5x 1074

0 — Sistema con ')\:10'4

0.1 Y b

0 200 400 600 800 1000
Tiempo(s)

Figura 7: Convergencia de 6,(f) de la simulacion del sistema térmico ante dife-
rentes valores de la ganancia de adaptacion y.
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Tabla 3: Valores de convergencia de 6»(¢) para diferentes valor de y.

Y 0:(1)
estadistica | -0.05513
5%1073 -0.0554
5x10™* | -0.0515
1x107* -0.0454

204
parametros a(t) y b(r), al igual u(t), dependen de las ganancias

ajustables, si dichas ganancias no logran converger los pardme-
tros tampoco lo harén.

Tabla 4: Valores de convergencia de a(t) y E(t) para diferentes valores de 7.

Por otra parte, usando el controlador (12) se pueden sinteti-
zar los valores estimados de a(f) y b(t), donde

a) = a — b, (1) (20)

n ﬁ

by = ————. 21
() 00 (21)

En la Figura 8 se muestra la dindmica de convergen-
cia/estimacion de a(z), usando (20), para diferentes valores de
la ganancia de adaptacion .

Y a(r) b(1)

YN 0.0399 | 0.4534
51073 [ 0.04 | 04513
5x107% [ 0.04 | 0.4853
1x107* | 0.04 | 0.5502

Para determinar el desempefio de la propuesta dada en este

15
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200

400
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600

800 1000

trabajo de investigacion, se obtuvo la integral del cuadrado del
error (ICE), o también conocido en lengua inglesa como inte-
gral square error”’(ISE). En la Figura 10 se observa la ICE para
los diferentes valores de 7y, a simple vista se nota que el sistema
con la ganancia estadistica y := yy es superior a la ganancia de
adaptacién tradicional. Sin embrago, para cuantificar este he-
cho, en la Tabla 5, se muestran los valores de la ICE, con cada
ganancia de adaptacién 7, lo cual nos permite visualizar la gran
diferencia entre los valores, con esto se muestra que la ganan-
cia de adaptacién tiene un mejor desempefio que una ganancia
tradicional.

—Sistema con +y estadistical
. -3
Sistema con y=5x10"

ist a C — -4
300+ Sistema con y=5x 10

—Sistema con =1 0*

x10°

Figura 8: Estimacion del pardmetro a(¢) de la simulacién del sistema térmico
ante diferentes ganancias de adaptacion.

Mientras que, en la Figura 9 se puede observar la dindmica
de convergencia de b(t), usando (21), para diferentes valores de
la ganancia de adaptacion .

ICE
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Figura 9: Estimacién del parametro b(r) de la simulacién del sistema térmico
ante diferentes ganancias de adaptacion.

En la Tabla 4 se muestran los valores de los pardmetros es-
timados, estos valores son incorrectos ya que 1im,_,., a(t) = a,
im0 b(£) = b y recordando, a = 0027 y b = 0.04, sin embar-
go, para esta ley de control o algoritmo de ajuste los pardme-
tros no necesitan converger a los correctos para realizar un con-
trol adecuado. Cabe mencionar que la convergencia de estos

0 200 400 600 800 1000

Tiempo(s)

Figura 10: Integral del cuadrado del error de la simulacién del sistema térmico
ante diferentes ganancias de adaptacion.

Tabla 5: Valores del ICE en cada simulacién, usando algoritmo de ajuste.

Yy ICE
v | 7.8(10)73
V3 8.284
Y2 70.47
Y1 255.1

Mientras que, en la Figura 11 se muestra la dindmica de la
ganancia de adaptacion estadistica yy. Note que esta dindmica
coadyuva a que el ICE sea muy cercano a cero (ver Tabla 5)
y por lo tanto, se obtiene un mejor desempefio en la respuesta
del sistema térmico, superando a las técnicas cldsicas donde se
proponia un valor fijo de .
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Figura 11: Dindmica de la ganancia de adaptacion estadistica.

5.2.  Implementacion del algoritmo de identificacion

Ahora, se realizan simulaciones con los mismos pardmetros
que se presentan al inicio de la Subseccién 5.1, pero usando u(f)
dada en (5). Ademas, como se indic6 en la Observacion 1, para
implementar un algoritmo de identificacién y que este conver-
ja a los pardmetros del sistema térmico, se debe implementar
una excitacion persistente de alta frecuencia. Por lo cual, r(¢) se
propondrd como un generador de ndmeros aleatorios random”,
con amplitud 150 y frecuencia 5 rad/seg, para realizar una iden-
tificacién paramétrica correcta.

En la Figura 12, se muestran las respuestas x,,(f) del MF (3)
y x(¢) del sistema térmico (2), paray = yy,5 x 1074,5 x 1073,
Observe que el seguimiento de la planta hacia el modelo de re-
ferencia se ve afectado por la ganancia de adaptacién, como se
menciond anteriormente. Aqui podemos observar que la veloci-
dad de convergencia de este algoritmo de identificacién es mas
lenta, que la velocidad de convergencia del algoritmo de ajuste.
Naturalmente, esto se atribuye a que en el algoritmo de ajuste,
la ecuaciones para obtener 8, y 6,, dadas en (14) y (15), tienen
forma de un gradiente descendente, permitiendo su convergen-
cia mas rapido y sin la necesidad de una estimacién paramétrica
correcta para realizar el seguimiento.

—Modelo de referencia
261 —Sistema con ~ estadistica i
24 ¥
22 Il Il Il Il
j§ —Modelo de referencia I I
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Figura 12: Respuesta del modelo de referencia y el sistema al realizar identifi-
cacién con diferentes valores de y.

Ahora, la Figura 13 muestra las diferentes sefiales de entra-
da u(r), observe que esta sefial oscila de forma violenta, por en-
de, la implementaciodn fisica de este algoritmo o ley de control,
no sera posible implementarlo en la plataforma experimental
utilizada en la implementacién fisica, mostrada mas adelante,

ademds que supera con creces las caracteristicas del actuador
mencionadas en la Tabla 1, con la posibilidad de causarle dafios.
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Figura 13: Sefial de entrada u(f) de la simulacién del sistema térmico ante dife-
rentes ganancias de adaptacion.

En la Figural4, se muestra la dindmica de a(r), obtenida
a partir de la ecuacién dada en (11), respectivamente. Por la
naturaleza del algoritmo de identificacién es necesario propo-
ner condiciones iniciales, las cuales deben de aproximarse a los
parametros de la planta, cabe resaltar que estas condiciones ini-
ciales pueden llegar a causar inestabilidad a la planta en caso
de ser alejadas de los pardmetros de la planta. En este caso la
condicion inicial es ay = 0.03. Mientras que, en la Figura 15 se
puede apreciar la dindmica de b(r) obtenida a partir de la ecua-
cién dada en (10), la condicién inicial es by = 0.043.
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Figura 14: Estimacion del pardmetro a(z) de la simulacién de la planta ante di-
ferentes ganancias de adaptacion.
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Figura 15: Estimacién del parametro b(r) de la simulacién de la planta ante di-
ferentes ganancias de adaptacion.
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Por otro lado, 1a Tabla 6 muestran los valores a donde logra-
ron converger a(t) y b(7), Note que en este caso la estimacioén
paramétrica se llevé a cabo de forma correcta al tener la ganan-
cia de adaptacién estadistica, ya que, lim,_,, a(r) = a = 0.027
y lim,_,o, b(tf) = b = 0.04, por lo que se muestra la efectividad
para realizar una identificacion con esta ley de control o algorit-
mo, sin embargo, al tener la ganancia de adaptacion tradicional
no logra una estimacién paramétrica correcta.

Tabla 6: Valores de convergencia de a(r) y b(t) para diferentes valor de .

Y a(t) b(®)

YN 0.027 0.04
5x 107 | 0.0289 | 0.0429
5x107* | 0.0292 | 0.043

En la Figura 16 se muestra la dindmica de la ICE. Aqui se
observa un mejor comportamiento en la convergencia cuando
se emplean la ganancia de adaptacidn estadistica yy, por lo que
se puede presumir una buena estimacion de los parametros a(r)
y b(r). Mientra que el ICE cuando se emplea el método tradi-
cional no logra converger adecuadamente, por lo que se puede
decir que la estimacion paramétrica no es adecuada. En la Ta-
bla 7 se muestran los valores finales del ICE para las diferen-
tes y’s empleadas. Por otro lado, en la Figura 17 se muestra la
dindmica de la ganancia de adaptacion yy empleada.

T T T - —
—Sistema con 7y estadistica

Sistema con y=5x 10°
Sistema con y=5x 10

15F 4
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Figura 16: Integral del cuadrado del error de la simulacién del sistema térmico
ante diferentes ganancias de adaptacion.

Tabla 7: Valores del ICE o ISE en cada simulacién, usando algoritmo de iden-
tificacion.

YN V3 Y2
ICE | 0.4231 | 1.591 | 1.969
9
28 1
Z
E
:
£6 1
g
&
5 ) | Il |
) ! ! !
0 200 400 Ticmp()(s) 600 800 1000

Figura 17: Dindmica de la ganancia de adaptacién estadistica yy.

6. Implementacion fisica

La implementacion fisica se llevé a cabo con la platafor-
ma térmica experimental de la marca Quanser® conocida co-
mo QNET-HVACT (Figura 1), con un modelo desconocido.
Ademis, se propone el MR como (3), cona = 0.04y 8 = 0.025,
r(t) = 8, la aplicacion experimental se llevo a cabo al rededor
de una temperatura ambiente 7y = 22°C y con la ley de control
(12).

En la Figura 18 se muestran las salidas de la plataforma
térmica experimental QNET-HVACT. Aqui, de manera andlo-
ga, se proponen los valores de la ganancia de adaptacién como,
y = 1 x107%, 5x 1073 y la ganancia de adaptacion estadisti-
ca como, yy = 63(10)(1 + e “*2D)_En los experimentos se
aplicaron perturbaciones en el intervalo de 7y = 200 a #; = 300.
Note que la ganancia de adaptacién y puede llegar a inestabili-
zar la planta, al elegir un valor demasiado grande, como es el
caso del sistema con y = 5 X 1073, de manera contraria, en el
sistema con y = 1 x 10~ al ser un valor demasiado pequefio la
velocidad de convergencia es muy lenta.

I I I ---Modelo de referencia

30 —Sistema con ",:I()'4
Sistema con y=5x 10°
—Sistema con 7 estadisticaj

]
3

Senal de salida

100 t t 400 500

I I I
200 . 300 400 500
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Figura 18: Sefial de salida de la plataforma experimental QNET-HVACT y el
MR con diferentes valores de y

Mientras que, en la Figura 19 se muestra la sefial de entrada
u(t) en el sistema con el y = 5(10)73 se corta, ya que se afiadi6
una saturacion hacia la planta, para no dafiar el actuador.

T T T - 2
— Sistema con y=10

14~ Sistema con y=5x 10°
—Sistema con ~y estadistical

(1)

Seiial de entrada u

500

I
2 .
100 200 Tiempo(s) 300 400

Figura 19: Sefial de entrada u(¢) de la implementacion experimental de la pla-
taforma experimental QNET-HVACT ante diferentes ganancias de adaptacion.

En la Figura 20, se puede observar el valor de convergencia
de la ganancia ajustable 6,(¢), dada en (14), usando el controla-
dor (5), para los diferentes valores de y, descritos anteriormen-
te. Estos valores son dados en la Tabla 8.
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Figura 20: Convergencia de 6; de la implementacion experimental de la plata-
forma experimental QNET-HVACT ante diferentes ganancias de adaptacion..

Tabla 8: Valores de convergencia de 0 () para diferentes valores de 7.

Y 01(1)
estadistica | -0.0956
5x 107 | -0.2077
Ix10™* | -0.2012

Observe que, en la Figura 21 el valor de convergencia de
6,(t), para diferentes valores de y. Estos valores son dados en la
Tabla 9.

— Sistema con 'y:lO'4
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Figura 21: Convergencia de 6, de la implementacién experimental de la plata-
forma experimental QNET-HVACT ante diferentes ganancias de adaptacion.

Tabla 9: Valores de convergencia de 0,(¢) para diferentes valores de 7.

Y 62(2)
estadistica | -0.0956
5x 107 | -0.2077
Ix10™* | -0.2012

En las Figuras 22 y 23 se muestran las dindmicas de con-
vergencia de a(t) y b(r). Mientras que, en la Tabla 10 se dan los
valores de convergencia.

, T T T
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Figura 22: Estimacion del parametro a(¢) de la simulacion de la planta ante di-
ferentes ganancias de adaptacion.
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Figura 23: Estimacién del pardmetro b(7) de la simulacién de la planta ante di-
ferentes ganancias de adaptacion.

Tabla 10: Valores de convergencia de a(t) y T para diferentes valor de y.

Y a() b(1)
estadistica | 0.0442 | 0.0446
5x 107 | 0.0547 | 0.0738
1x10™* | 0.1031 | 0.3132

En la Figura 24 se puede observar la dindmica de la ganan-
cia adaptable estadistica.

x10*

72 T T T T

1 1 1
0 100 200 .. 300 400 500
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Figura 24: Dindmica de la ganancia de adaptacién estadistica yy.
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Figura 25: Integral del cuadrado del error de la plataforma experimental QNET-
HVACT ante diferentes ganancias de adaptacion.

7. Discusion

Los resultados obtenidos de la simulacién y de la imple-
mentacion fisica, con la plataforma QNET-HVAC, permiten va-
lidar la propuesta del control adaptable estadistico. En particu-
lar, que la ganancia de adaptacidn estadistica propuesta mejora
de manera significativa el desempefio del controlador adaptable
por modelo de referencia (CAMR), aplicado al sistema térmico,
en comparacion de las ganancias fijas.

En las simulaciones, se observé que la integral del cuadrado
del error (ICE) disminuy6 notablemente al utilizar la ganancia
estadistica y := 7y, basada en el Teorema del Limite Central,
en comparacién con valores fijos de y, lo que se tradujo en un
seguimiento mas preciso de la sefial de referencia x,,(f), una me-
nor amplitud de la sefal de control u(¢) y una convergencia mas
estable de los pardmetros estimados del sistema a(?) y l§(t). Es-
te comportamiento evidencia que la incorporacién de criterios
estadisticos permite una respuesta mas robusta frente a incerti-
dumbres y variaciones dindmicas del sistema, sin comprometer
la estabilidad.

En la implementacién experimental, la ganancia estadisti-
ca demostré un tiempo de establecimiento mas corto y evitd
inestabilidades, incluso ante perturbaciones externas y cambios
en la temperatura ambiente, ver Figura 18. Los experimentos
demostraron que valores de y demasiado altos generaron satu-
racién en el actuador y riesgo de inestabilidad, mientras que
valores demasiado bajos ralentizaron la convergencia. La estra-
tegia propuesta de ajuste automatico resolvié ambos problemas,
adaptando la ganancia en funcién del error y evidenciando la
robustez y adaptabilidad del controlador.

Aunque en los primeros experimentos las estimaciones de
los pardmetros de planta (& y b) no convergieron exactamente a
los valores reales, el desempefio de seguimiento no se vio com-
prometido, lo que refuerza la idea de que, en control adaptati-
vo, la precisién en la identificacién de pardmetros no siempre
es critica cuando el objetivo principal es la regulacion efecti-
va de la salida. Esto es especialmente relevante en aplicaciones
industriales, donde las condiciones operativas varian y el con-
trol de la variable de interés (temperatura) es prioritario sobre
la estimacién exacta de los pardmetros internos.

Ademéds, la metodologia estadistica implementada mostrd
baja complejidad computacional, lo que la hace viable para su
uso en sistemas embebidos y entornos industriales en tiempo

real, ampliando su aplicabilidad practica. Los resultados obte-
nidos confirman que la integracién de técnicas estadisticas en
controladores adaptables no solo mejora la precision y estabili-
dad del sistema, sino que también proporciona un enfoque mas
flexible y seguro frente a incertidumbres, un aspecto crucial
para el control de procesos térmicos en sintesis de materiales
avanzados, QNET-HVA Yy otras aplicaciones industriales de al-
ta variabilidad. En conclusion, la discusion de los resultados
evidencia que el control adaptable estadistico logra un equili-
brio 6ptimo entre robustez, adaptabilidad y eficiencia compu-
tacional, superando las limitaciones de los métodos clasicos con
ganancias fijas y ofreciendo un marco sélido para futuras ex-
tensiones hacia sistemas de mayor orden, circuitos eléctricos y
procesos industriales complejos.

8. Conclusiones

En este trabajo se abordé el disefio e implementacion de
un controlador adaptable estadistico por modelo de referen-
cia (CAEMR), para un sistema térmico de primer orden con
pardmetros desconocidos e implementado en la plataforma ex-
perimental térmica QNET-HVAC. Los sistemas térmicos, am-
pliamente presentes en procesos de calefaccion, refrigeracion,
generacion de energia y sintesis de materiales avanzados, re-
quieren estrategias de control precisas que garanticen estabili-
dad, eficiencia y seguridad.

La contribucién esencial de este estudio radica en la pro-
puesta de un algoritmo estadistico para la estimacién de la ga-
nancia de adaptacion y, fundamentado en el Teorema del Limite
Central. A partir del error entre la salida del sistema térmico x(f)
y la salida del modelo de referencia x,(?), el algoritmo calcula
la media y la desviacién estandar muestral o, transformando
dicho error en una variable normal estdndar. Posteriormente,
mediante una funcién de mapeo de probabilidad, se determina
la dindmica de la ganancia de adaptacién y := yy. Esta estra-
tegia elimina la necesidad de ajustar manualmente los pardme-
tros del controlador, permitiendo una adaptacién auténoma y
dindmica frente a las variaciones del sistema y las condiciones
ambientales, mejorando la robustez, estabilidad y capacidad de
seguimiento del sistema térmico.

Los resultados de simulacién y experimentales, obtenidos
con la plataforma QNET-HVACT, demostraron que el esque-
ma propuesto supera significativamente al controlador adapta-
ble clasico de ganancia fija. Se logré un seguimiento mas preci-
so de la sefial de referencia, una reduccién notable de la integral
del cuadrado del error (ICE) y una respuesta mas estable an-
te perturbaciones externas y variaciones de la temperatura am-
biente. Ademds, se observé que la precisién en la estimacién
de los pardmetros de la planta no comprometié la calidad del
control, confirmando que la prioridad del método es la regula-
cién efectiva de la salida més que la convergencia exacta de los
parametros.

En sintesis, se valid6 la viabilidad de incorporar criterios es-
tadisticos en la adaptacién de controladores CAMR, ofreciendo
una alternativa innovadora y robusta para aplicaciones térmi-
cas en las que la dindmica del sistema y sus parametros varian
con el tiempo. El enfoque propuesto mantiene una complejidad
computacional baja, lo que lo hace adecuado para su implemen-
tacién en sistemas embebidos y entornos industriales en tiem-
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po real. Como trabajo futuro, se propone extender el esquema
a sistemas térmicos de orden superior, explorar su aplicacién
en circuitos eléctricos y servomecanismos, y evaluar su desem-
pefio en procesos industriales de mayor escala y variabilidad,
consolidando asi el potencial del control adaptable estadistico
como herramienta versatil y eficiente para el control moderno
de sistemas térmicos.
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Apéndice A.
labelSec: Anpendice

Teorema 1 (Lyapunov, Chen (1999)). Considere el sistema
dado en (4) en lazo cerrado con un controlador u(t). Si exis-
te una funcion V : D Cc R" — R continuamente diferenciable
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tal que, Teorema 2 (Limite Central, Devore ef al. (2021)). Sea
{exty_, una muestra aleatoria de una distribucion con media
V0)=0 y V(>0 en D\{0}, iy varianza o*. Entonces si n es suficientemente grande, &
V(e)<0 en D, tiene aproximadamente una distribucion normal con yz; = 'y

2 ., . . . . ..
o% = ‘77, Ty también tiene aproximadamente una distribucion
. normal con ur, = ny, 0'% = no?. Mientras mds grande es el
Ve) <0 en D\{0}, ; o L.
valor de n, mejor es la aproximacion.
entonces, el sistema (4) es asintoticamente estable.

entonces, el sistema (4) es estable. Ademds, si
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