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Resumen

En el presente trabajo se desarrolla una serie de sintesis de observadores pa-
ra sistemas Takagi-Sugeno (TS). Los observadores permiten obtener el tamafo y
comportamiento didmico de los estados, pardmetros, fallas en sensor y actuador

de forma simultanea.

Para obtener la sintesis de observadores se emplearon diferentes metodologias
como el observador proporcional integral, observador proporcional integral gene-
ralizado, observador Luenberguer, observador de entrada desconocida y observa-
dor intervalar, todos los anteriores basados en modelos T-S. La solucién de los

observadores disefiados estd dado en desigualdades lineales matriciales (LMIs).

Finalmente, con el proposito de verificar el desempefio de los observadores
sintetizados propuestos, se realizan y presentan resultados en simulacién y con
datos experimentales obtenidos de un banco de pruebas (un motor de CD de ima-
nes permanentes acoplado a un tren de rodamientos) realizado también durante el

trabajo de investigacion.

Este trabajo de investigacion consiste en las siguientes etapas:

= Disefio y desarrollo de observadores para la estimacion de estados, pardme-

tros y fallas usando la representacion Takagi-Sugeno.

= Resultados en simulacién y experimentales con diferentes casos de estudio.

v



Abstract

In this work a synthesis of observers for Takagi-Sugeno systems is developed.
The observers allow to obtain the size and dynamic behavior of the states, para-

meters and sensor and actuator faults, simultaneously.

To obtain the synthesis of observers, different methodologies were used as an
integral proportional observer, generalized proportional integral observer, Luen-
berguer observer, unknown input observer and interval observer, based on TS mo-
dels. The observers design is taken to account for the gains solution through matrix

linear inequalities (LMIs).

Finally, in order to demonstrate the practical applicability of the proposed
approach, simulation and experimental results are presented, using a permanent

magnet DC motor.

This research work is divided into the following:

= Design and development of observers for state, parameters and faults esti-

mations, using the Takagi-Sugeno representation.

» Simulation and experimental analysis are carried out with different study

cases.



Notaciones y Acronimos

En este trabajo la palabra fallos usada por la comunidad internacional de segu-
ridad de control y publicada en espaiiol por Puig et al.| (2010), se ha reemplazado
por la palabra falla con la finalidad de adecuar al 1éxico lationamericano que fue
presentado en |Verde et al. (2013).

Notaciones

t Tiempo.

k Tiempo discreto.

%) Espacio nulo.

1 Matriz identidad.

by Vector de estado

X Vector de estado estimado

f Vector de falla

fs Vector de falla en sensor

fa Vector de falla en actuador
A>(>)0 Matriz (semi-) definida positiva
A < ()0 Matriz (semi-) definida negativa
Acrénimos

a+s actuador+sensor

CD Corriente directa

FDI Fault detection isolation
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Notaciones y Acronimos

Notaciones y Acrénimos

LMI
LPV
NL
PI
p+a
T-S
S+p
[8) (6

Linear matrix inequalities
Linear parameter variant
Nonlinear (No lineal)
Proporcional integral
proceso+actuador
Takagi-Sugeno
Sensor+proceso

Unknown input observer
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Capitulo 1

Introduccion

Las fallas son eventos que afectan al buen funcionamiento del sistema, pro-
vocando desde un pequefio cambio en el desempefno nominal del sistema, hasta
ocasionar un accidente. Una falla en un sistema puede ocurrir en los actuadores
(vélvulas, bombas, relevadores), los sensores (transmisores, elementos primarios
de medicion) o en algiin componente de la planta (fugas en tuberias, rodamien-
tos de un motor). En la Fig. se muestra un diagrama de bloques en el cual se

muestran los principales elementos susceptibles a fallas en un lazo de control.

La supervision de fallas es una disciplina de la ingenieria del control automa-
tico en la cual el interés principal es detectar el momento en que ocurre una falla.
El sistema de deteccion de fallas puede en ocasiones localizar el subsistema en el
cual ha ocurrido la falla. En otras ocasiones es necesario estimar la magnitud de
la falla e incluso compensarla a través de algin mecanismo de reconfiguracion.
Es asi que existen distintos enfoques para el tratamiento de las fallas, estos son
Staroswiecki & Comtet-Vargal (2001)):

» [a deteccion de fallas,
m [a localizacion de fallas,

= [a estimacidn de las fallas,
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u(t)

entrada

Planta Sensore

v

—> Actuadore

¥(®)

salidas

Modelo de la
planta

"

Deteccion de fallas
basada en modelo

Generador de
residuos

) oI oo 1
residuos ‘t

Evaluacion de %ﬁﬂm

residuos

v

Alama de falla

Figura 1.1: Sistema de deteccion de fallas.

= El prondstico de fallas,

» FEl control tolerante a fallas.

A continuacion se describe brevemente cada una de estos enfoques de trata-

miento de las fallas.

La deteccion de fallas consiste en revelar que ha ocurrido una falla. El com-
portamiento dindmico normal de operacion de un proceso puesto en marcha es
conocido. Un enfoque de deteccion de fallas es importante implementarse, ya que
nos brindarfa una alerta de que ha ocurrido un evento anormal en el proceso y
necesita atencion. Por ejemplo, un motor de corriente directa alimentado por una
fuente de voltaje constante, la velocidad y la corriente, en consecuencia, se man-
tendrian con un valor constante, cuando exista una variacién de voltaje o algin
otro evento que haga que el proceso pare de forma eventual, la deteccion de falla
alertaria debido a la comparacién que existe entre el modelo del proceso en con-
diciones normales de discrepancia y las sefiales de salida que demanda el motor,

cuando ha ocurrido una falla y que necesita ser verificado.
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La localizacion de fallas consiste en determinar el componente en el cual ha
ocurrido una falla. En ocasiones, si no es posible determinar el componente exac-
to en el cual ha ocurrido la falla, entonces, podria determinarse el subsistema en
el cual ésta ha ocurrido. Por ejemplo, el testigo de alta temperatura de un auto en
circulacién, indica que existe una falla en el subsistema de enfriamiento. A pe-
sar de que la falla puede ser ocasionada por varias causas (sensor de temperatura,
bomba de liquido refrigerante, falta de liquido por fuga en radiador), el problema

se acota a revisar solamente el sistema de enfriamiento.

La estimacion de fallas consiste en determinar la magnitud de una falla. En
ocasiones, es importante conocer la dimensién de una falla. Por ejemplo cuando
existen fugas en un ducto de combustible, una extraccién clandestina de combus-
tible para el llenado de pipas podria verse como una falla intermitente, mientras
que una tuberia rota podria verse como una falla permanente. La estimacion de la

magnitud de la falla permitiria cuantificar las pérdidas ocasionadas por ésta.

El prondstico de fallas consiste en predecir en qué momento podria ocurrir una
falla. Los sistemas de prondstico de fallas se enfocan en supervisar componentes
o subsistemas especificos en los cuales de antemano se sabe que podria existir una
falla que representa un alto riesgo para la seguridad del proceso o sus usuarios.
Por ejemplo, una tasa anormal de descarga de una bateria en una aeronave no tri-
pulada podria indicar que la aeronave se quedara sin energia en un tiempo menor
que el previsto originalmente. El conocer de antemano la proxima falta de energia
permitiria redefinir la mision de la aeronave con la finalidad de evitar una caida

en caso de continuar con la mision original.

El control tolerante a fallas (CTF) es un sistema de control que es robusto ante
las fallas para las que fue disefiado. Existen distintos enfoques, desde aquellos en
los cuales el controlador se disefia de tal manera que a pesar de la existencia de

ciertas fallas, el controlador continde funcionando adecuadamante sin necesidad
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de reconfigurar la estructura del sistema de control (CTF pasivo), hasta aquellos
en que la estructura del sistema de control deba ser reconfigurada ante la presencia
de fallas (CTF activo).

Modelado de sistemas fisicos susceptibles a fallas

La descripcion de un sistema fisico puede darse por medio de ecuaciones ma-
temadticas que representan el comportamiento dindmico del proceso. También en
algunas representaciones se toma en cuenta los sensores y actuadores, ademds de
los componentes del sistema. Para modelar un sistema, normalmente uno parte
de un sistema libre de fallas, posteriormente es posible modelar comportamientos
inusuales del sistema, considerando el modelado del sistema ante algunas fallas
eventuales (Fig.[I.2).

Perturbacion Salidas

Planta
(proceso)

——>
—  Actuador %
Entrada %Fallas Fallas
% Fallas

Figura 1.2: Esquema del tipo de sistemas a considerar.

— Sensor —

Existen diferentes formas de modelos para sistemas dindmicos lineales (Ding-
Steven,, [2008)):

Descripcién entrada-salida.

Representacion espacio de estado.

Modelos con perturbacién y con incertidumbre.

Modelos que describen la influencia de las fallas.

4



INTRODUCCION CAPITULO 1

El presente trabajo estd enfocado a los sistemas dindmicos con representacion en
espacio de estado.
Una forma estandar de esta representacion de sistemas continuos y discretos

son dados por las siguientes ecuaciones:

X(t) = Ax(r) + Bu(?) (L.1)
y(t) = Cx(t) + Du(r)

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (1.2)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

donde x € R™ es el vector de estados, u € R™ el vector de entrada, y € R™ corres-
ponde al vector de salida. A € R™, B € R"™ C € R»" y D € R» son las

matrices asociadas. k denota el k-€simo instante de tiempo discreto.

Modelado de perturbaciones y ruido

Las sefiales como perturbaciones y ruido son variaciones inesperadas conside-
radas dentro y fuera del proceso, estas pueden ser medibles como el ruido, mien-
tras que en ocasiones se puede considerar como un vector de entrada desconocida.
Estas sefiales pueden ser denotadas como: w € R” y v € R™ si se integran al mo-

delo (I.1) o (I.2)), entonces la representacion matemadtica resulta como:

X(t) = Ax(¢t) + Bu(t) + E,w(t) (1.3)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + E, w(t) + v(t)

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) + E,,w(k) (1.4)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + E,,w(k) + v(k)



CAPITULO 1 INTRODUCCION

donde E,, € R,

Modelado de incertidumbres

La incertidumbre se refiere a la diferencia que hay entre el modelo del sistema
y la realidad, es decir, al proceso. Las incertidumbres de modelado pueden ser

representadas por un término aditivo (A) como:

%(£) = (A + AA)xX(t) + (B + AB)u(t) + (E,, + AE,)w(t) (1.5)
¥(#) = (C + AC)x(t) + (B + AB)u(?) + (E,, + AE,)w(?)

Modelado de fallas

Las fallas pueden presentarse en diferentes formas en un sistema. Una forma
particular de representar una falla, es que se asume como una funcién determinis-
tica y que puede ser representada como f, si se trata de una falla en un actuador o

f5 si se trata de una falla en sensor:

x(t) = Ax(t) + Bu(t) + E,,w(t) + Ff,(2) (1.6)
(1) = Cx(1) + Du(t) + E,,w(t) + G f,(2)

En la Fig.|l.3|se muestran los tipos de fallas que pueden ser consideradas en un
modelo matemético. Ademads de presentarse las fallas en diferentes componentes,

se pueden clasificar en el efecto de la falla, es decir:

= Falla abrupta.- Esta falla ocurre repentinamente, por ejemplo, una sefal que

puede ser modelada como un escalén (ver Fig[l.4).

= Falla incipiente.- Falla cuyo efecto ocurre de manera progresiva, por ejem-

plo se presenta como una sefial rampa (ver Fig[I.4)).

= Falla intermitente.- Falla cuyo efecto es parcial, se presenta bajo determina-

das condiciones de trabajo, esta falla varfa con el tiempo (ver Fig|[I.5)).
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Fallas

D >

Actuan directamente en Ca_usan Indican malfuncionamiento
la medicién del proceso. cambios en el dentro del proceso.
actuador.
#(t) = Ax(t) + Bu(t) + E,w(t) £() = Ax(t) + Bu(t) + Epfy (£) + Eyw(t)
y(6) = Cx(0) + Bu(t) + E¢fo(t) ¥ (©) = Cx(t) + Bu(t) + Eof5 (1)

X(t) = Ax(t) + Bu(®) + Effo(t) + Eyw(D)
y(t) = Cx(t) + Bu(t)

Figura 1.3: Tipo de fallas a considerar.

/

Figura 1.4: Falla abrupta y falla incipiente.

Figura 1.5: Falla intermitente.
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Sistemas Takagi-Sugeno

Los sistemas Takagi-Sugeno constituyen una representacion interesante de
modelos mateméticos de sistemas dindmicos porque pueden representar una gran
cantidad de sistemas no lineales (dependiendo del tipo de no linealidad existente
en el modelo original). Los sistemas Takagi-Sugeno son una representacion que
los hace facilmente explotables desde el punto de vista matematico, permitiendo

la extension de algunos resultados desde el campo lineal al no lineal.

En la vida real, no todas las variables estdn disponibles para ser medibles, ya
sea por razones econdmicas o técnicas. Por lo tanto, la estimacion de estados o
parametros en sistemas dindmicos, es importante para la seguridad y eficiencia
del sistema. La estimacion es indispensable en aplicaciones como el monitoreo,

deteccion de fallas, y procesos de optimizacion.

1.1. Estimacion de fallas

La estimacion de fallas, es un procedimiento que permite proveer una estima-
cion directa del tamafio o severidad de la falla, que es importante en aplicaciones
como el diagndstico y acomodacion de fallas, toma de decisiones (decision ma-
king) y control tolerante a fallas (Edwards et al.,[2000). La falla o el fallo, es una
desviacidn de la estructura del sistema o de los pardmetros del sistema. En gene-
ral, la falla se clasifica de acuerdo al lugar donde esta ocurre (Verde et al., 2013;
/hang et al., 2012):

» Falla en sensores.- Se ve reflejada en la medicién de las variables de un
proceso, por lo regular los fallos se presentan como ruido y/o perturbacion.
Los sensores son dedicados a detectar o medir las variables del sistema (ver
la Fig.(1.6)). Ejemplos: sensores de flujo, presion, temperatura, nivel, velo-

cidad, peso, concentracion, posicion, entre otros.

» Falla en actuadores.- Estos provocan un cambio en la entrada de control,
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Figura 1.6: Transductores de presion, sensores de posicion, sensor de presion
inaldmbrico y termostatos.

por lo tanto, afectan el comportamiento dindmico del proceso. Los actua-
dores son capaces de transformar un tipo de energia a otra con la finalidad

de activar un proceso (ver la Fig.(I.7)). Ejemplos: vdlvulas, interruptores,

motores, relevadores, pistones, entre otros.

oy
T W

P

Figura 1.7: Védlvulas automdticas, motores e interruptores.

» Falla en los componentes del sistema.- Estos se reflejan en el comporta-
miento del sistema, afectan en su mayoria al funcionamiento normal del
proceso (ver la Fig.(I.8)), provocando desde una reduccién del desempefio

hasta llegar a un accidente mds grave. Ejemplos: fugas en tuberia, suciedad,

9
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hojas atascadas en una impresora, fisuras, entre otras.

Figura 1.8: Fuga en una tuberia de agua, suciedad en un intercambiador de calor,
fisura en una tuberia de agua y ejemplo de un atasco de hojas en una impresora.

Comunmente la estimacién de variables se realiza a través de métodos basados
en observadores (Fig.(I.9)). La observabilidad de un sistema, es una propiedad o
caracteristica que indica si las variables de estado del proceso pueden estimarse a

partir de la medicion de sus entradas y sus salidas.

Figura 1.9: Estructura de trabajo de un observador.

entradas salidas

Proceso

Mediciones

Observador

Procesamiento

de sefiales variables

estimadas

Método de
estimacion

10



ESTIMACION DE FALLAS CAPITULO 1

Una manera de clasificar a los observadores, es de acuerdo al nimero de variables

estimadas en funcion del ndmero total de variables de estado de un sistema:

= Los observadores de orden completo: Son utilizados para estimar todas las
variables de estado de un sistema, incluyendo a aquellas que pueden ser

medibles fisicamente.

= Los observadores de orden reducido: Son utilizados para estimar un sub-

conjunto del total de las variables del estado del sistema.

Para verificar si un sistema de la estructura (1.1]) o (1.2]) es observable, debe
analizarse la dimension de la matriz de observabilidad dada por:

C
CA
0=| cA (1.7)

[CA™

El sistema es observable si la matriz de observabilidad tiene un rango igual a n,
(n, = numero de estados), es decir, si su determinante es diferente de cero (det O #
0). En |Ali et al.| (2015)) se presenta una revision bibliografica de observadores

aplicados a procesos quimicos, a continuacion se mencionan algunos de ellos:

» Observadores tipo Luenberger.- Son una extension de la metodologia pro-
puesta por Luenberger (Luenberger, [1971b)), tales como: observador Luen-
berger extendido, observador de modo deslizante, observador de estado adap-
table y observadores genéricos. Este tipo de observador es utilizado para

sistemas menos complejos con metédos computacionales simples.

= Observadores para la deteccion y/o estimacion de perturbaciones y fallas.-
Se aplican para detectar y/o estimar la magnitud de una perturbacién o falla
en el sistema. Estos observadores son conocidos como: observador de per-

turbacion, observador de perturbacion modificada, observador de entrada
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desconocida y observador no lineal de entrada desconocida. Estos obser-
vadores pueden proporcionar alertas a los operadores que pueden evitar un
posible paro de planta o destruccion total del proceso en funcién de la in-
formacion proporcionada por un sistema denominado sistema de ayuda al

operador.

= Observadores hibridos.- Son observadores con la combinacién de mas de
un tipo de observador. Ejemplo: Observador Luenberger extendido combi-
nado con un observador asintético. El observador extendido proporciona
una buena calidad de la convergencia, mientras que el observador asintético
permite estimar pardmetros sin cualquier dato cinético. Este tipo de obser-
vadores, tienen la caracteristica de poseer particularidades de ambos obser-
vadores, eligiendo una apropiada combinacién, pueden resultar en observa-
dores con un buen rendimiento. Normalmente esta clase de observadores
son factibles para condiciones donde un s6lo observador no es exacto pa-
ra sistemas de procesos, por ejemplo, para compensar los desplazamientos

resultantes de la estimacién de un sélo observador.

1.2. Planteamiento del problema

La estimacion de falla proporciona la dimension de la falla, ya sea que se pre-
sente de una forma intermitente, abrupta o permanente, esta informacién permite
cuantificar el dafio y el efecto que puede generar la falla sino se presta atencion.
Por lo tanto, conocer la dimensién de la falla es importante para la toma de de-
cisiones, tal como: implementacion de técnicas para rectificar el comportamiento
del proceso a pesar de la ocurrencia de la falla, paro de emergencia, mantenimien-

to correctivo y/o predectivo segun sea el caso.

En ocasiones, hacer uso de la herramienta de estimacién en un proceso resul-
ta ser importante, ya que el observador (u observadores segun el disefio) estaria

simultineamente estimando las variables de estado que no se pueden medir, ya
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sea porque resulta dificil obtener la medicidén o porque la instrumentacion fisica
resulta muy costosa para implementar. Estas estimaciones que se obtienen a partir

de sefiales medidas, pueden ser usadas para controlar el proceso o supervisar.

Debido a que las herramientas de deteccion, diagndstico y estimacion de fallas
para la supervision de un proceso no estdn generalizadas para sistemas no lineales
por causa de la diversidad de su naturaleza, puede ser que una representacion alter-
nativa de algunos sistemas no lineales permita establecer una metodologia general
para la estimacion de fallas. En este trabajo de tesis se propone desarrollar méto-
dos de estimacion de fallas para sistemas no lineales que pueden ser representados
en la forma de un sistema Takagi-Sugeno.

1.3. Justificacion

Este trabajo de investigacion hace uso de los sistemas Takagi-Sugeno, debido
a la flexibilidad y adaptabilidad de las técnicas conocidas de control y supervision
de sistemas lineales para modelar de forma aproximada o exacta una variedad de

sistemas no lineales.

El uso de las técnicas de deteccion, diagndstico y estimacion de fallas en siste-
mas dindmicos es util para la supervision, toma de decisiones y realizar acciones

correctivas que ayudan a disminuir los dafos que se puedan suscitar en el proceso.

Sintetizar observadores con diferentes teorias perimitird la estimacion de fallas
simultaneas ((p+a), (a+s) y (s+p)) de sistemas Takagi-Sugeno, y que estos puedan
ser aplicados, por ejemplo, al control tolerante a fallas, deteccion y/o diagndstico
de fallas.

13
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1.4. Objetivo General

El objetivo general de este trabajo de investigacién es la sintesis, el disefio y
la aplicacién de observadores para la estimacion de fallas en procesos, utilizando

la teorfa de control de los sistemas Takagi-Sugeno.

1.4.1. Objetivos especificos

= Analizar el estado del arte de esquemas de estimacion de fallas para sistemas

Takagi-Sugeno.

= Sintetizar observadores para la estimacion de fallas en actuadores, sensores

y parametros de un sistema.

= Analizar la estabilidad de observadores para la estimacién de fallas en ac-

tuadores, sensores y parametros del sistema.

= Disefiar y aplicar observadores para la estimacion de fallas en procesos.

1.5. Hipdtesis

Es posible establecer una metodologia general de disefio de observadores para
la estimacion de fallas simultdneas ((p+a), (a+s) y (s+p)) para la supervision de

los sistemas no lineales que sean representados en sistemas Takagi-Sugeno.

1.6. Estado del arte

La estimacion simultdnea de fallas en sensores y en estados ha sido tratada
por diversos autores. Por ejemplo, en |Gao et al.| (2008)), los autores plantean el
caso cuando ocurre un disturbio en un sistema T-S, argumentando que cuando se

realiza la estimacion de estado del sistema, y se ve involucrado en la salida la
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perturbacion, entonces, la ganancia del observador estd multiplicando la perturba-
cion. Esto en consecuencia no resulta muy favorable, ya que, el observador s6lo
tiene como funcioén o tarea el estimar el estado mds no la perturbacién. Es por eso
que los autores proponen un observador que permita la estimacion simultidnea del
estado y la perturbacion. Por otra parte, en [chalal ef al.| (2011), los autores con-
sideran los sistemas en tiempo continuo. Consideran ademds que los parametros
variables son no medibles y por lo tanto reconstruyen un nuevo sistema Takagi-
Sugeno con incertidumbre para que esos parametros estimados sean considerados
en el nuevo sistema y hacer el efecto de un sistema Takagi-Sugeno con pardme-
tro medible. Después de estimar los estados del sistema, disefian un sistema de
deteccion de fallas en sensores. Hacen uso de la técnica £, con fines de optimi-
zacion. Como caso de estudio utilizan un ejemplo nimerico. Los autores en (Gao
et al.|(2005) parten de un sistema Takagi-Sugeno con ruido de medicién. Para ello
proponen un observador proporcional derivativo descriptivo difuso para estimar
el estado y el ruido de medicion de forma simultanea. El vector de estimacién se
ve aumentado por el vector de estado estimado, la salida del sistema y el ruido de

medicion.

Por otra parte, en lo que se refiere a fallas en actuadores, existen diversos tra-
bajos dedicados a estimar este tipo de fallas. Por ejemplo, en Maalej ef al. (2014),
se estudia la estimacién simultdnea de los estados y las fallas (en actuadores o
sensores), en un sistema estocdstico llevado a una forma Takagi-Sugeno. Se di-
sefa un observador de tipo Kalman para la estimacién simultanea de los estados
y las fallas (en actuadores o sensores, considerando que las fallas en actuadores
y sensores no ocurren simultineamente). Los autores consideran el sistema au-
mentado con el vector de estado y las fallas. La estimacion requiere de ciertos
pasos a priori (estimacion de los estados normales, estimar la matriz de covarian-
za de los estados y calcular la ganancia del filtro) y a posteriori (célculo de la
estimacion de los estados normales, estimar la matriz de covarianza). Lo anterior

es posible si se cumple con la propiedad de rango de la matriz de observabilidad.
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Lo propuesto es ejemplificado con un sistema de tres tanques. En otro trabajo
(Han et al. (2014))), presentan una estrategia de estimacién y acomodacién de fa-
11a robusta basado en observador tipo Proporcional-Integral para sistemas T-S en
tiempo discreto, la falla es en actuador y es estimada aumentando el vector de
estado, donde el estado y la falla son estimados simultidneamente. Basado en el
concepto de estabilidad estado-entrada es disefiado el control de acomodacién de
falla. Los autores en Zhang et al.| (2015)), proponen un observador estimador de
fallas robusto H,, con especificaciones de frecuencia finita para sistemas difusos
Takagi-Sugeno. La estabilidad del observador se basa en el lema generalizado de
Popov-Yakubovich-Kalman. El propdsito del disefio es disminuir el conservadu-
rismo que se tiene en el dominio de la frecuencia. Ademas, se considera el calculo
de las ganancias considerando una regién LMI para la ubicacién de los polos del
observador. Para mejorar el desempefio del transitorio de la estimacion, se utiliza
la teoria de H.,. Los autores en |Hassanabadi et al.| (2016)), disefian un observador
de entradas desconocidas para sistemas LPV singular con retardo . El observador
es usado para la deteccion y aislamiento de falla en actuadores. Para el aislamien-
to de fallas, el vector de fallas es particionado en dos grupos: fallas que se pueden
aislar y fallas o residuales considerados como entrada desconocida. Finalmente,
en Rotondo et al. (2016), se presenta un observador de entrada desconocida ro-
busto para la estimacion de estado y falla en sistemas Takagi-Sugeno discreto. El
observador estd bajo el marco H,. Considera las fallas en actuadores f(k) y un
vector de perturbacion. La estimacion es para estimacion de fallas en actuadores
y de los estados. Las matrices de salida son consideradas no constantes. El disefio

es aplicado primero a un ejemplo numérico y a un sistema de tres tanques.

La tarea de estimacion de fallas es muy importante para varias aplicaciones,
especialmente cuando es implementada a un control tolerante a falla activo (Mah-
moud et al., 2003 Noura et al., 2009; Witczak, 2007)). Un ejemplo de la aplicacién
de la estimacion de fallas en la vida real, es determinar el tamano de la fuga de un

ducto, con la finalidad de cuantificar la pérdida (Brunone & Ferrante, 2001)).

En ocasiones existen incertidumbres de modelado de un sistema que hacen di-
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ficil la estimacion exacta de una variable de proceso, o entrada desconocida (para-
metros desconocidos, perturbacién y/o ruido), complicando la estimacién usando
observadores estdndares (no robusto). En estos casos puede ser preferible conocer
solamente el intervalo de valores en los cuales se encuentran esas variables de
proceso o entradas desoconocidas. Este concepto es conocido como estimacion
intervalar y es tratado en diversos trabajos en la literatura. Por ejemplo, los auto-
res en Meseguer et al.|(2010) proponen un observador intervalar para la deteccion
de fallas de sistemas lineales con falla en el actuador. El diagnéstico intervalar
de la falla es con la finalidad de generar un umbral adaptable con cada sistema
con incertidumbre. Ademads, se analiza la influencia de la ganancia del observa-
dor para la deteccion de la falla. Otro trabajo, es el de Puig (2010) presentando
que los observadores intervalares pueden ser usados tomando en cuenta la per-
turbacion usando el enfoque de conjunto de membresias. Otro trabajo, es el que
presenta Raissi et al.| (2010) construye dos observadores que respectivamente es-
timan el limite inferior y superior del vector de estado asumiendo que el sistema
es cooperativo. Como el sistema no lineal original no es cooperativo, la ganancia
del observador estd disefiada de tal manera que la dindmica de error de estima-
cioén se vuelva cooperativa. La inclusién de la incertidumbre en los pardmetros
del modelo en el caso de un observador intervalo permite la deteccion de fallas
robusta. Por otra parte, en Efimov et al.|(2013c)), se disefia un observador para la
estimacion de estado con un observador tipo Luenberger, para sistemas LPV con
incertidumbre pardmetrica. El estado estimado es usado para estabilizar y asegu-
rar la convergencia de un sistema continuo en un ejemplo numérico. En otro de
sus trabajos, los autores en Efimov et al.| (2013a) presentan un observador tipo
Luenberger intervalar para estimar los estados de un sistema LPV discreto con in-
certidumbre pardmetrica, los estados son estimados posteriormente son llamados
para ser usados para controlar un sistema de un ejemplo numérico. En Rotondo
et al. (2016), los autores disefian un banco de observadores intervalares tipo Luen-
berger con la finalidad de detectar fallas en sensores de un sistema discreto: celda

de combustible. Finalmente, en Zhang & Yang (2017) se presenta el problema
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de deteccion de fallas para sistemas LPV en tiempo discreto sujeto a pertubacio-
nes acotadas. Un observador intervalar es usado para la deteccion de falla. En el
disefio del observador se considera que la funcién de Lyapunov sea dependiente
del pardmetro y ademds considera la condiciéon de atenuacion del ruido, con la
finalidad de aumentar los grados de libertad del disefio.

Derivado del estudio del arte se puede concluir lo siguiente: primero que el
disefio y andlisis de los observadores para la estimacidn de fallas atn suele ser un
tema de interés para investigar,debido a los diferentes sistemas con estructuras dis-
tintas; segundo, la metodologia de los sistemas intervalares pueden ser empleados

para el disefio de observadores para sistemas Takagi-sugeno.

1.7. Contexto de la tesis

El trabajo de investigacion desarrollado se clasifica en cuatro etapas, las cuales
son presentadas en los siguientes capitulos del presente documento. Tales etapas
son: 1) Representar a los sistemas no lineales a sistemas Takagi-Sugeno. i1) Sin-
tetizar observadores para la estimacion simultdnea de parametros, estados y fallas
en sensores y actuadores con una representacion Takagi-Sugeno. iii) Evaluar en
simulacion los observadores para verificar el desempefio de cada uno de los ob-

servadores sintetizados. iv) Conclusiones generales del trabajo de investigacion.

En el Capitulo 2 se presenta la teoria acerca de los sistemas Takagi-Sugeno,
particularmente en como llegar a representar a los sistemas no lineales con los di-
ferentes enfoques, donde dejamos en claro que en este trabajo la forma de llevar a
cabo la representacion es usando el enfoque del sector no lineal. También, se pre-
senta las diferentes metodologias que existen para asegurar la estabilidad de los
sistemas Takagi-Sugeno. Finalmente, se describe la propiedad de observabilidad

usada para los sistemas Takagi-Sugeno.

El Capitulo 3 presenta la sintesis de observadores propuestos como trabajo
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de investigacion. Cada seccion muestra la estructura que deben tener los siste-
mas Takagi-Sugeno para los cuales se disefian los observadores sintetizados. Se
presenta el desarrollo de cada observador sintetizado para la estimacién de para-

metros, estados, fallas en sensor y actuador.

En el Capitulo 4 se presenta los resultados en simulacién que se obtuvieron
al evaluar cada uno de los observadores con diferentes casos de estudio. Algunos
resultados son evaluados con datos experimentales obtenidos de un prototipo rea-

lizado durante este trabajo de investigacion.
Finalmente, en el Capitulo 5 se proporcionan las conclusiones principales, la

contribucidn tecnolégica, perspectivas y trabajos futuros, derivados del trabajo de

investigacion.
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Capitulo 2
Sistemas Takagi-Sugeno

Los sistemas Takagi-Sugeno (T-S) constituyen una representacién matematica
muy interesante de los sistemas no lineales, porque pueden representar a una am-
plia clase de sistemas no lineales, bajo una estructura simple basada en modelos
lineales interpolados por funciones no lineales positivas o nulas, y acotadas.

Los sistemas T-S tienen una estructura simple con propiedades interesantes,
que los hace facil de explotar desde el punto de vista matemaético, permitiendo la
extension de algunos resultados originalmente desarrollados para sistemas linea-
les extendidos a los sistemas no lineales. En este capitulo, se presenta un marco
tedrico conceptual de este tipo de sistemas: su definicién, la manera de transfor-

mar un sistema no lineal en un sistema T-S, su estabilidad y observabilidad.

2.1. Sistemas Takagi-Sugeno

Un sistema Takagi-Sugeno estd dado por:

()= ) & (p (1) (Ax (1) + B (1))
= (2.1)

y() =Y &) (Cix (1)
i=1
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donde x(¢) € R™ es el vector de estado, u(f) € R™ el vector de entrada, y(¢) €
R™ el vector de salida, i = 1,2,---,r, r el nimero de reglas asociadas a los
diferentes submodelos o subsistemas. A; € R, B, € R™™ (C; € R™»*"x son
matrices asociadas, &;(o(¢)) son funciones no lineales (denominadas funciones de
membresia) dependientes del vector de pardmetros p (), estos pardmetros pueden
ser medibles (incluso pueden ser parte de la entrada o salida del sistema) o no

medibles (alguna variable de estado del sistema o algiin pardmetro no conocido).

El vector de pardametros
p1(0)
pO)=| - (2.2)
(1)

con p componentes, es decir, es un vector de p elementos y describen las variables

premisas o variables de programacion:

pi€lp Pl j=l....p 2.3)

donde P, and p; son el minimo y méxim(ﬂ respectivamente de p;.

El valor individual de cada funcion de membresia &;(o(?)) es determinado basa-
do en las funciones de ponderacién 7;(p) y la variable programada p; que pertene-
cen a un conjunto difuso Z;. con un valor real dado por R — [0, 1] (Los conjuntos
Z}, j=12,...,p,i=1,2,...,r,donde r es el nimero de reglas, en consecuencia,
Z son los conjuntos difusos antecedentes). El valor real para un regla es determi-
nado basado en las funciones de ponderacién, usando un operador de conjuncién,

tal como el producto algebraico (Nauck ez al.,|1997):
p
nio) = | | Ze)) 2.4)
j=1

donde Z;; corresponde al conjunto difuso de i; 0 i7;, seguin sea el caso. Las funcio-

'Una funcién diferenciable definida en un conjunto compacto alcanza sus valores minimo y
maximo.
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nes &;(p) estan dadas por:

-f(P(t)) = M

2.5
N o) )
i=1
donde 7n;(p(k)) (es el producto de las funciones de ponderacién que corresponden
a los conjuntos difusos de la i-ésima regla) es el grado de membresia de p;(k) en

nij» Y €i(p(k)) es la funcion de membresia normalizada tal que:

D &) =1
- (2.6)

&i(pk) >20,i=1,2,---,r.

2.2. Modelado de sistemas Takagi-Sugeno

El siguiente diagrama describe las diferentes metodologias para obtener un
modelo tipo Takagi-Sugeno, a partir de un sistema no lineal (Tanaka & Ohtake,
2001), (Tanaka & Wang, 2004), (Lendek, Guerra, Babuska & De Schutter, 2011).

Para obtener un modelo Takagi-Sugeno con la estructura de la ecuacién (2.1
que represente o aproxime a un sistema no lineal, es necesario primeramente elegir
una de las dos metodologias que se encuentran en la literatura: por identificaciéon
o por un método analitico (ver la Fig. [2.1)).

La metodologia basada en identificacion se basa en datos experimentales. Es-
tos métodos utilizan sefiales de entrada/salida que se miden en la planta o en el
proceso. Posteriormente estos son utilizados para la identificacién. La estructu-
ra del modelo y las funciones de activacion (2.5)) se seleccionan a priori (Ballé &
[sermann, |1998; D. et al.,|1993; Johansen & Babuska, 2003} Kukolj & Levi, 2004;
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Sistema no lineal

y Y

Identiﬁcacién' ' Analitico '

¢

Identificacién paramétrica\ ([ inealizacién Sector
Toolbox de identificacion no lineal

Lolimot
edes neuronales

‘

Y
Sistema
Takagi-Sugeno

Figura 2.1: Métodos para obtener un sistema Takagi-Sugeno.

Lin et al., 2015 \Simani et al., 2015)).

La metodologia analitica se basa en transformar el modelo matematico no
lineal original que representa el comportamiento dindmico del proceso a su re-
presentracién T-S. En esta metodologia existen dos técnicas que se pueden usar.
Una de ellas es la linealizacion y la otra técnica es utilizando el método del sec-
tor no lineal (Lendek er al., 2010; Ohtake et al.l, 2003; Wang et al., |1996a). A

continuacion se describen las dos técnicas mencionadas.

2.2.1. Obtencion de modelos T-S por linealizacion

Con esta técnica se obtiene una aproximacion del sistema no lineal depen-
diendo del nimero de puntos de linealizacién que se utilicen (Johansen et al.,
2000). Esta técnica usa la expansion de las series de Taylor en diferentes puntos

representativos que pueden ser o no puntos de equilibrio. El modo de obtener la
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aproximacion Takagi-Sugeno del sistema no lineal, es como sigue:

Primero, se eligen las variables que describen las no linealidades, es decir,

aquellas que pueden ser variables programadas (z).

Segundo, se tiene que elegir un nimero m suficiente de puntos de linealizacién

(zo;»dondei = 1,2,...,m)y las funciones de membresia correspondientes &;(z(7)).

Tercero, las matrices A;, B; y C; son obtenidas como:

of of o O

Ai = alzoﬁio’ Bi = %Izo,io’ i = alzo,iO (27)
donde |[;, o es la evaluacion de la expresion de lado izquierdo, zo; corresponde a
las variables programadas, ya sea la entrada o las variables de estado. El valor 0
corresponde a aquellas entradas y estados que no son z. Las funciones de activa-
cién son generadas por técnicas de optimizacion con la finalidad de minimizar el

error cuadrado de la salida.

2.2.2. Obtencion de modelos T-S por el sector no lineal

La técnica del sector no lineal, tiene la caracteristica de representar de forma
exacta las dindmicas del sistema no lineal, esto debido a la aplicacién del concepto
no lineal global o semi-global; Lendek ef al.|(2010); [Tanaka & Ohtake| (2001).

Esta técnica parte de un sistema no lineal de la forma:

x(1) = f(x(0), u(n), (1))
y(@) = h(x(1), u(t), ¢(1))

(2.8)

donde f es la funcién de transicién de estado (describe la evolucién de los estados
en el tiempo), /4 es la funcion medible (relacionando las mediciones a los estados),

x(t) € R, es el vector de estados, u(t) € R, representa el vector de entrada , y(¢) €
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R, es el vector de salida, 6(7) y ¢(#) son pardmetros (conocidos, desconocidos o

incertidumbres).

Uno de los pasos a seguir para transformar el sistema no lineal, es tratar de
llevar a una representacion de la forma siguiente (ya que no es Unica la represen-
tacion):

X(1) = F(x(0), u())x(t) + G(x(1), u(®))u(t)
Y1) = H(x(1), u(0)x(t) + K(x(@), u(t))u(t)

2.9

donde F, G, H y K son matrices funcion (con sus elementos acotados al conjunto
de parametro (0s)). Las variables programadas primeramente deben ser elegidas
como: z;(p) € [Bj,ﬁj] tal que, j = 1,...,p, y z;, una forma de identificar a las
variables programadas es si en el modelo, las matrices contienen pardmetros que

varian con el tiempo.

p .y p; son los mininimos y méaximos de z;, tal que j es el ntimero de términos
—J
no constantes involucrados como variables programadas (pardmetros que varian

con el tiempo) .

Por cada variable programada z;, dos funciones de ponderacién pueden ser

construidas, tales como:

o P= 7

ny(p) = eI (2.10)
pj—Bj

7(0) = 1 - 1)(p) (2.11)
j=12,...,p.

las funciones son llamadas funciones de ponderacion, y estas son normalizadas de

tal forma:

(o) = 0,17] () = 0,

M) + 1] (@) = 1
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para cualquier valor de z;. También z; puede ser expresada como la suma ponde-

rada de ambos extremos, es decir, p ,né(p(t)) + /_)jr]{ (o() = 1.
—J

Los conjuntos difusos correspondientes a las funciones de ponderacién, son
definidos con la combinacién del minimo y méximo de z;, los conjuntos difu-
sos estan dados por: Z? y Zjl., donde Z;.) es el conjunto difuso igual a todas las
me®), j = 1,2,...,py Zjl. es el conjunto difuso de todas las 1] (o(t)), donde
Jj=1,2,..., p. Las reglas del sistema T-S son construidas, tal que todas las varia-

bles programadas (z;, j = 1, ..., p) sean tomadas en cuenta.

Las reglas tienen la siguiente forma:

. i i
Sizi€Z)y...yz, €Z, entonces

x=A;x+ Bu
y= C,-x

donde Zij g =1,2,...,m, j = 1,...,p, puede ser en Zé 0 Z{. El nimero de
reglas de un sistema T-S es dado por el siguiente arreglo m = 27 reglas, donde
p corresponde al nlimero de padrametros que se toman en cuenta para construir
el sistema T-S. Ahora, la funcién de membresia de la regla i se calcula con el
producto de las funciones de ponderacién dadas por las ecuaciones (2.10) y (2.11)

que corresponden a los conjuntos difusos en la regla, es decir:

P
&i(2) = ]_[ &ij(z)) (2.12)

j=1
donde &;j(z;) corresponde a cualquiera de las dos funciones de ponderacion: né(z i)

0 n{ (z), dependiendo cudl sea la regla usada.

Con los modelos locales o subsistemas que se obtienen, ahora es posible for-
mar un sistema Takagi-Sugeno de la forma (2.1)). Cabe mencionar, que de acuerdo

con esta técnica, el modelo de la ecuacién (2.1) no es tnico debido a que depen-
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dera de la eleccion de los parametros.

Debido a que este es el método que se utilizara en esta tesis, se ilustra con un
ejemplo la manera de obtener un sistema T-S a partir de un sistema no lineal.

Se considera el siguiente modelo no lineal que representa a una columna de
destilacion binaria de tres platos (utilizado en la destilaciéon de mezclas liquidas

separadas en fracciones en funcién de las diferencias de volatilidades):

V —
x1(0) = % Hervidor
V(yz —y2) + L(x; —
X(0) = £ yZ)M (i = %) Etapa de alimentacion (2.13)
2
V(xz = y3) + L(xy —
Xx3(¢) = (s ~ y3) (x ~ %) Condensador
M;
con:
S 2.14
YT T @- Dy, @19

i = 2,3. A partir del modelo no lineal (2.13)), se lleva a la siguiente representacion

en espacio de estado:

axy

I+(@-1)xy 0

. \4
X -——= 0 0[|x
1 M, I axy A{I axy V
-X.:Z — O O O x2 + I+(@=Dx3  I+(@=Dxy X1—X2 (2' 1 5)
M, M, L
. \4 3
X3 0 0 A X3 1+(a—D)x3 X2—X3
3 M3 M;

Las variables programadas son elegidas como: p; = X, po = X2 Yy p3 = X3
que son los estados del sistema que varian en los siguientes intervalos: p; €
[0.6817, 0.7171], p, € [0.5171, 0.5589] y ps € [0.3487, 0.3879], en conse-

cuencia, el calculo de las funciones de ponderacién son como sigue:

Con p; = x1(¢) € [0.6817, 0.7171], la primera funcién de ponderacion seria:

Pi=Pi 07171 —pi(1)

1
(1) = _
T B —p, T 0aIT1 - 0.6817

(2.16)

27



CAPITULO 2 MODELADO DE SISTEMAS TAKAGI-SUGENO

la segunda funcion de ponderacion se obtendria de la forma:

() = 1 —ny(t) 2.17)

Con p, = x,(¢) € [0.5171, 0.5589], la primera funcién de ponderacion se calcula

como:

0.5589 — p» (1)

(2.18)
0.5589 - 0.5171

(1) =
y la segunda funcion serfia:
200 _ 2
ni() =1 =m0 (2.19)

Con p3 = x3(¢) € [0.5171, 0.5589], la primera funcién de ponderacion se calcula

como:

0.3879 — ps(1)

3
o(H) = 2.20
(1) = 53879 03487 (220

y el cdlculo de la segunda funcién es como sigue:
m@ =1 -0 2.21)

donde los conjuntos difusos estdn dados por:
Zi=pl 2

0 = o> Mo> Mo (2.22)

Z, =n\.m.m

En consecuencia, las reglas y/o modelos locales se obtienen de la siguiente ma-
nera: r = 2° = 8, donde el valor 3 corresponde al nimero de pardmetros consi-
derados, en consecuencia, el nimero de reglas que conforman al sistema serian 8

modelos locales, que son obtenidos de la forma siguiente:
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CAPITULO 2

Regla 1.- Sip| € Z{, p» € Z? y p3 € Z3, entonces:

x:A1x+Blu

y=Cx
con _
apy
T+(a—p,
_MLI 0 0 o 0
ey _
Air=10 0 O, By =|Ieb Tty  pi=p |,
v o M2
ap3 - —
0 0 M; T+e-Dp3 P2=P3
M3 M;
Vv
c=o 0 1]u=
L
donde la funcién de membresia para esta regla seria igual a:
L2003
&1(0) = ny (DO (O (1)
Regla 2.- Sip| € Z], p, € Z7 y p3 € Z3, entonces:
X=Ax+ B,
y=Cx
con _
apy
T+(a-1)py
_v — 0
i 0 O ” A/fl ”
A2 - 0 O O , B2 — I+(¢y—])g3 I+(a-1)py 51752
. B
0 0 M T+(a-Dp, PP,
M3 M,
Vv
u=|"|.Cc=[0 0 1
L
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donde la funcién de membresia para esta regla seria igual a:

&(p) = mOm @) (2.24)
Regla 3.- Sip, € Z], p, € Z} y p5 € Z3, entonces:
X =A3x+ B3u
y=Cx
con
(Ygz
_L 1+((t—1)82 0
M] 0 O aﬁ3 Ml (132 _
A= 0 0 0, By=|Ip Tely Pi7p,
4 el My
00 57 T 0
M, M
Vv
u=| [.C=[0 0 1]
L
con la funcién de ponderacion:
&(p) = m Oy (1) (2.25)
Regla 4.- Sip) € Z], p, € Z; y ps € Z], entonces:
X =Aux+ Byu
y=0Cx
con ,
T+a-p,
_v = 0
M, O O apy M1 apy _
As=| 0 0 0], By=|Teig Ty, Ap,
v M> M,
0 0 M T+(a-Dp, PP,y
M M,
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CAPITULO 2

u:m,cz[o 0 1

con la funcién de ponderacion:
&(p) = MmO (0)
Regla 5.- Sip| € Z), p» € Z} y p3 € Z;, entonces:

X =Asx+ Bsu

y=Cx
con
apy
I+(a=1)p:
|4 A
-3 0 0 T 0
a3 __ app —
A5: 0 0 0 , BSZ T+(a-Dp3  1+a-Dp, P=P2
M, M,
0 0 L . s
Ms I+(a—1)p3 P27P3
M3 M;
%
u=| 1.c=0 0 1f

con la funcién de ponderacion:
&(p) = OO (1)
Regla 6.- Sip| € Z), p» € Z? y p3 € Z3, entonces:

X =A¢x + Bou

y=Cx

31

(2.26)

(2.27)



CAPITULO 2 MODELADO DE SISTEMAS TAKAGI-SUGENO

con _
)
T+(a-1)py
_v Gl 0
w00 w MU )
As=1] 0 0 0], Bg= T+(a-Dpy ~ I+(e-Dpy P, P2
M, M,
0 0 % = P
A Ta-Dpy PP,
M M
14
u=||.c=[o 0 1]
L
con la funcién de ponderacion:
— L2003
&6(0) = no(On()my(1)
. 1 2 3 .
Regla7.- Sip, € Z, p» € Z; y p3 € Z], entonces:
X =A7x+ Bu
y=Cx
con »
=2
1+(a-1)p
Y 0 o0 = 0
M, ap3 Ml ap,
A7 — 0 0 O , B7 — 1+(a—1)ﬁ3_]+(a—1)82 p=P,
v M, M,
0 0 M 1+(nfi3l)ﬁ3 £,=P3
M; M;
Vv
u=| [.C=[0 0 1]
L

con la funcién de ponderacion:

&(p) = ny(Omg O (1)
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Regla 8.- Si py € Z, p» € Z7 y p3 € Z3, entonces:

X = A8X+Bgu

y=Cx
con
1+(a=1)p.
- = 0
M, 0 0 aps M ap,
Ag = 0 0O 0 , Bg = | I+a=Dpy " T+le=Dp, £, 7P,
v %2 M,
0 0 Ms ﬁ £)7Ps
M M
Vv
u=| |.C=[0 0 1
L
con la funcién de ponderacion:
Es(p) = mo(t)mo(eymg(e) (2.30)

Ahora el sistema T-S que representa a la columna de destilacién binaria de tres

platos, presenta la siguiente forma:

8
i(t) = ) E(p)AX(D) + Bu(t)
5 (2.31)

y(®) = Cx(1)

2.3. Estabilidad de los sistemas Takagi-Sugeno

Una de las particularidades de los sistemas Takagi-Sugeno es que estos permi-
ten extender las técnicas de estabilidad originalmente sintetizadas para sistemas
lineales a los sistemas no lineales. Es bien conocido que la estabilidad local, es
decir de cada modelo lineal, no implica la estabilidad de todo el sistema. Esto se

debe a que los modelos locales son interpolados haciendo que se reproduzcan las
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dindmicas no lineales. Esto influye en la estabilidad del sistema total.

Tanto en el disefio como en el analisis de estabilidad de los sistemas Takagi-
Sugeno, las desigualdades lineales matriciales (LMIs, por sus siglas en inglés Li-
near Matrix Inequalities) juegan un papel muy importante. Las LMIs comenzaron
a utilizarse en el dmbito del control automadtico en la década de los afios 90’s. A
principios de esta década se propusieron distintos métodos capaces de resolver los
problemas formulados con LMIs. Después apareci6 el LMI Control Toolbox para
Matlab desarrollado por Gahinet (Gahinet et al., |1994), y posteriormente, otras
herramientas para solucionar LMIs, tales como: SeDumi, SDPT3, entre otros, que
pueden ser usados por YALMIP, un software que permite la solucién de diferentes
problemas con LMIs creado por J. Lofberg (Lotberg, [2006).

Una definicién formal de una LMI, es como sigue:
JxX)=Jy+x;J1+...+x,J, <0 (2.32)

donde x = col(xy,...,x,) es un vector de variables reales, J; = JZ.T son matrices
simétricas reales (J es una funcién afin a las variables x) y J(x) < 0 significa que

la matriz J(x) es definida negativa, es decir,

J(x) <0 e ul'J(xu <0, para toda u # 0
& todos los valores propios de J(x) son negativos

S Anax(J(x)) <0 (2.33)

Las LMIs tienen caracteristicas intrinsecas, es decir, una LMI es una restric-
cién convexa en x (un conjunto de viabilidad convexa). Esto quiere decir que el

conjunto S := x : J(x) < 0 es convexo. Si x;, x, € S y a € [0, 1], entonces:

Jax+(-a)x)=aJ(x)+ (1 -a)J(x) >0 (2.34)
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donde en la igualdad consideramos que J es afin y la desigualdad se deduce del
hechoquea >0 (1 —a@) > 0.

Permite ademads la solucién de multiples LMIs, por ejemplo, la LMI

Ji(x) <0,...,Jki(x) <0 (2.35)

es convexa y se puede representar como una sola LMI

Jix 0 ... O
Jx)={ o - 0 [<O0 (2.36)
0 ... 0 Jix

También se pueden incorporar condiciones afines, tales como:

J(x) <0y Ax=0b (2.37)
J(x) <0y x=Ay+b paraalgunay (2.38)
J(x) <0y xe€S8 conS unconjunto afin (2.39)

También se pueden convertir condiciones no lineales a lineales. Ejemplo: comple-

mento de Schur.

Sea J una funcién afin

T (x) le(x)} (2.40)

J =
) [Jm) ()
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donde J;; es no singular. En consecuencia,

Jx)<0eJ;(x)<0
I (x) = L1 J11(0) " 12(x) < 0
Jan(x) <0 (2.41)
SJ(x) = J12Jn(x) " I (x) <0

A continuacidn, se retoman los conceptos de estabilidad usados para los siste-

mas Takagi-Sugeno:

Estabilidad cuadrdtica.- Se denomina estabilidad cuadratica al hecho de de-
mostrar la estabilidad de un sistema a partir del uso de una funcion cuadratica de
Lyapunov (para sistemas discretos o continuos). La estabilidad consiste en deter-
minar si existe una matriz P definida positiva tal que la derivada o incremento de
la funcion candidata de Lyapunov sea definida negativa. Si es el caso, entonces
el sistema es estable (Blanco ef al., [2001}; [Feng, |2006; Johansson, 1997} [Tanaka
et al.,|1998; Wang et al., 1996b).

Regiones LMI (por sus siglas en inglés, Linear Matrix Inequality).- Son con-
juntos de regiones localizadas en el plano complejo. Hacer uso de las regiones
LMI asegura una estabilidad especifica en una regién del plano complejo. (Chilali
& Gahinet, [1996a).

Estabilidad robusta.- La estabilidad robusta es dada considerando una retro-
alimentacion de estado compuesta por la funcién no lineal del sistema y estable-
ciendo un criterio de robustez (por ejemplo rechazo al ruido de medicién). (Chadli
et al., 2014}; Sadeghi et al., 2014; |Wang et al.,|1996b).

Atenuacion con el criterio H, o H...- Normalmente se usa para sistemas con

problemas de ruido y/o perturbacidn, con la finalidad de minimizar el efecto que
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estas generan en el sistema. Los criterios se afiaden a las LMIs que sean origi-
nadas por el andlisis de estabilidad (Delmotte et al., 2007} Khiar et al., 2007} |Liu
& Zhang, 2005} Xiaodong & Qingling, [2003;|Y1n et al., 2015; Zhang et al., 2014).

Ademais de los conceptos de estabilidad mencionados anteriormente, también
estan la estabilidad estado-entrada(Sontag, 1995)) y estabilidad por retroalimen-
tacion de salida (Kau et al.,|2007), entre otras, que pueden ser consultados en las

referencias proporcionadas.

2.4. Deteccion de fallas en sistemas Takagi-Sugeno

Un proceso de monitoreo estd basado en el uso de redundancia fisica o analiti-
ca. La redundancia fisica hace uso de instrumentos de medicion redundantes para
medir las mismas variables. Por ejemplo, si un sistema tiene triple redundancia
analitica, significa que existen tres elementos midiendo la misma variable (tres
instrumentos midiendo la misma temperatura dentro de un reactor, por ejemplo).

Por otra parte, la redundancia analitica generalmente usa un método analitico
(tipicamente basado en ecuaciones) para reemplazar la falta de sensores fisicos re-
dundantes. Es decir, a través de la redundancia analitica, se realiza un reconstruc-
cién (o estimacion) de las variables que intervienen en un proceso, con la ayuda
de las entradas y salidas disponibles para medicién. Un ejemplo del metédo ana-
litico, es la técnica del diagndstico basado en modelos. Este tipo de diagndstico
considera un modelo nominal que describe el comportamiento del proceso o una
parte del sistema a monitorear. Con la entrada y salida del sistema (variables me-
dibles) se puede reconstruir en linea y en paralelo una aproximacion de la variable

a monitorear.

Los esquemas de diagndstico pueden clasificarse segtin el nimero de observa-

dores, por ejemplo:
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= Observador: Esquema directo (orden completo). Esquema simplificado (or-

den reducido).

= Banco de observadores: Orden reducido (observadores dedicados). Orden

reducido (observadores generalizados)

Cuando se requiere el conocimiento de todas las variables de un sistema di-
namico, para el andlisis o aplicacion de control, monitoreo y toma de decision,
y no se cuenta con un acceso completo de todas las variables (debido a razones
técnicas, fisicas o econdmicas), entonces es necesaria la estimacién de variables
criticas y/o pardmetros criticos del sistema para garantizar un funcionamiento nor-

mal y seguro del proceso.

Los parametros, estados, fallas, perturbaciones y salidas estimadas de un sis-
tema dindmico, pueden ser estimados bajo ciertas condiciones, a través del uso
de observadores (también llamados sensores virtuales) a partir de sefiales de en-
trada y salida, a través del uso de un modelo matematico del sistema Luenberger
(1966, 19714a). La idea de Luenberguer se basa en generar un modelo matemati-
co del sistema que reproduzca el comportamiento de las variables de estado del
sistema real. Si ambos sistemas, el real y el modelo son sometidos a las mismas
condiciones, se esperaria que la respuesta de ambos se parecieran o fueran la mis-
ma. Para asegurar esta similitud en las respuestas o acelerar la convergencia de
la respuesta del modelo con el sistema original, entonces el modelo se compensa
con la diferencia que existe entre: la salida del sistema original y el modelo. Esta
diferencia se multiplica por una constante, llamada ganancia del observador. Esta
ganancia permite en consecuencia que la respuesta del modelo, converja mas rapi-
do o mas lento a la respuesta del sistema original, Isermann (2006), dependiendo

de su magnitud. Por ejemplo, para el siguiente sistema lineal:

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(1)

(2.42)
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donde x(7) corresponde al vector de estado, u(¢) es la entrada de control, y(¢) es la

salida medible. Un observador de tipo Luenberger tiene la siguiente forma (2.43)):
x(t)= AX(@t)+ Bu(t) + He(1) (2.43)

e(®)= y@®)-Cx(1) (2.44)

donde A es la matriz de estado, B es la matriz de entrada, C es la matriz de sa-
lida del sistema, H es la matriz de ganancia del observador. Todas las matrices
anteriores son de dimensiones apropiadas. e (f) es un error de la estimacién de
la salida medida, X (7) es el estado estimado. Introduciendo la ecuacién del error
(2.44) en 1a ecuacion del observador (2.43), 1a forma del observador de estado, es
dada como:

() =(A-HC)%(t) + Bu(t) + Hy (¢) (2.45)

El diagrama de la figurd2.2] muestra la estructura del observador mencionado arri-
ba.

. 1 y(t) ‘
———>| Sistema | >
u(t)

Observador de estado x(t)

Figura 2.2: Sistema y observador de estado

Andlogamente, para un sistema tipo Takagi-Sugeno de la forma:

i(t) = ) Ep(D)AX(D) + Bu(?)
5 (2.46)

y() = Cx(1)
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un observador de tipo Luenberger tiene la siguiente forma:

X(1) = Z Ei(p(0))A:x(t) + Bu(r) + L(y — §)
i=1 2.47)

(1) = Cx(@)
donde A; y B; son matrices que pertencen a cada modelo local, u(#) es la entrada
de control, p(¢) es el pardmetro variable, i = 1,...,m, donde m es el nimero de
modelos, que provienen de las reglas que se obtienen a partir de las combinaciones

posibles de los pardmetros variables. &;(o(¢)) son funciones de membresia.

2.5. Observabilidad de sistemas Takagi-Sugeno

La observabilidad es la propiedad de un sistema que indica si el comporta-
miento dindmico de sus variables de estado puede deducirse a partir de las medi-

ciones de sus entradas y salidas. Un sistema lineal de la forma

X =Ax+ Bu
(2.48)
y=Cx

que tiene la forma del sistema (1.3]) y (1.4)) puede ser verificado si es observable
como se hace en el capitulo[I] Si este es el caso, entonces es posible disefiar un

observador de la forma

X=AR+Bu+ L(y - )

C

(2.49)

<>
1
=

para el cual se elige una matriz L, tal que la matriz (A — LC) tenga los valores
caracteristicos deseables para que el error de estimacién e = x — X tienda a cero,
siendo X los estados estimados.

Para los sistemas Lineales de Parametros Variables (LPV), también se consi-

dera que la observabilidad se verifique con las condiciones necesarias y suficientes

40



OBSERVABILIDAD DE SISTEMAS TAKAGI-SUGENO CAPITULO 2

de existencia, es decir, que se tenga una matriz de observabilidad: ' (o(¢)). Esta
debe cumplir con la condicién de rango para todo valor posible del vector de pa-

rametros variables p(t).

En el caso de los sistemas Takagi-Sugeno, en Meza et al.| (2017) se presen-
ta un ejemplo de andlisis de observabilidad. Para verificar la observabilidad del
sistema Takagi-Sugeno, entonces, es necesario tomar en cuenta las r — 1 (r = nu-
mero de reglas difusas) regiones de interpolacién y construir para cada region la
correspondiente matriz &' (x(¢)). Entonces, la observabilidad de los sistemas, dicen
que se puede verificar con la condicién de rango tomando en cuenta las funcio-
nes de activacion, tal que &;(o(?)) + £;(p(r)) = 1 para i, j = 1,...,r (cumpliéndo
con la parte convexa) y para las regiones de interpolacioén se debe cumplir que la
interseccion de las funciones de activacion: & N &; # @. Entonces, considerando
que &(x(1) = 1 = &;(x(1)) y la matriz de observabilidad difusa &'(x(r)), para las
regiones de interpolacion definidas por las reglas i y j, sélo dependeran del valor
de la funcién de membresia £;(x(1)). Por lo que, el sistema Takagi-Sugeno es difu-
so observable si las regiones (r — 1) de interpolacidn, tienen rango completo para

&i(x(@) [0 1]
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Capitulo 3

Sintesis de observadores para la

estimacion de fallas

En este capitulo se presenta los resultados principales de este trabajo de tesis,
que consiste en el desarrollo y andlisis de observadores disefiados y propuestos
para la estimacién de estados, entrada desconocida y fallas. La seccién[3.Tmuestra
el esquema de estimacion simultdnea de estados y falla en el sistema. El esquema
de estimacion de falla propuesto estd basado en la sintesis de un observador PI
generalizado (aplicados a sistemas descriptivos Nan et al.| (2014]); Osorio-Gordillo
et al.|(2014alb, 2015); Wang et al.|(2014))) y los sistemas Takagi-Sugeno.

En la seccién [3.2] se presenta el esquema de estimacion simultdnea de esta-
dos y fallas en actuador basado en observadores intervalares y observadores de
entrada desconocida, desacoplando el vector de falla. El disefio de los observa-
dores contempla incertidumbre pardmetrica, ruido y perturbacién acotada en un
intervalo. Ademads, se toma en cuenta en el andlisis del error de estimacién que el
observador sea robusto ante perturbaciones y ruido. Actualmente, los observado-
res intervalares han sido extendidos a los sistemas LPV (Efimov ef al.l, [2013b,c;
Rotondo et al., 2016; |[Zhang & Yangl 2017) y mas recientemente a los sistemas
Takagi-Sugeno (Rotondo et al.,[2016)). La seccién [3.3|muestra el disefio del obser-

vador de entrada desconocida para sistemas con incertidumbre pardmetrica, este
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observador estima falla en el actuador y en el sistema, considerando que el vector

de falla sea aumentado.

La seccion [3.4] presenta un observador no lineal para la estimacién de entrada
desconocida y estado de un sistema no lineal. El disefio del observador propuesto
es un método basado en un observador no lineal simple con una forma fécil pa-
ra obtener el valor de la ganancia del observador, este observador no requiere de
transformar el sistema original si se cumplen ciertas condiciones. En la seccién
[3.3] se muestra el disefio de un banco de observadores, donde cada observador
puede ser sensible a diferentes subconjuntos de fallas. Como se explica en |Raiss1
et al. (2010), la idea general es construir dos observadores, que respectivamente
estiman el limite inferior y superior del vector de estado asumiendo que el sistema
es cooperativo. Como el sistema no lineal original no es cooperativo, la ganancia
del observador estd disefiada de tal manera que la dindmica del error de obser-
vacion se vuelve cooperativa. La inclusion de la incertidumbre en los pardmetros
del modelo. En caso de un observador intervalar permite la deteccion robusta de
fallas.

3.1. Observador PI generalizado Takagi-Sugeno

Los siguientes resultados fueron publicados en |[Martinez-Garcia et al.| (2016).
Este estimador propuesto considera el sistema Takagi-Sugeno con la siguiente

estructura:

x(r) = Z Eilp(D)Aix(1) + Bu(r) + GO(1)
=1 (3.1

y(1) = Cx(?)
donde A; € R™ y B € R™ son matrices que pertencen a cada modelo local, G €
R es la matriz de distribucién de fallas del pardmetro (una matriz conocida),

x(t) € R" es el vector de estado, u(f) € R es la entrada de control, 8(f) € R*

es el vector de falla en un parametro aditivo, y(f) € R” es la salida medible, p()
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es el parametro variable, i = 1,...,m, donde m es el nimero de modelos, que
provienen de las reglas que se obtienen a partir de las combinaciones posibles de
los parametros variables.

&i(p(1)) son funciones de membresia que se logran a partir de las funciones
de ponderacion. Las funciones de ponderacion son dadas como (Johansen et al.,
2000; |Lendek et al.l, 2010; Takagi & Sugenol [1985):

i _ P—p0)
Ny = —=
pP=pP (3.2)
n =1-n

Para la estimacion de la falla en el pardmetro 6(t), asi como de los estados que

no sean medibles del sistema Takagi-Sugeno, se considera el siguiente observador:

{0 =) EOYNE@+TGOW) + Hv(r) + Fy(O)+ Ju(t) + TGO (3.3)

i=1

W) = D &) (SAL@) + TGH®) + Liv() + Miy(1)) (3.4)
i=1

£(1) = £(1) + TGO + Oy(t) (3.5)

0(1) = D) - Y1) (3.6)

donde (1) € R" es el vector de estado del observador, v(r) € R? es un vector
auxiliar del observador, X(#) € R” es el estimado del estado x(7) y 0(r) € R* es el
estimado de 6(¢). Las matrices N;, H;, F;, J,S;, L, M;, T, Q y ® son matrices des-
conocidas de dimensiones apropiadas que son determinadas, tal que £(7) y 6(r)
convergen asintoticamente a x(7) y 6(t), respectivamente. Para determinar el valor
de cada matriz y asegurar la convergencia del observador, se establece el siguiente

Teorema:

Teorema 1 Existe un observador Pl generalizado Takagi-Sugeno de la forma
-(3.6) que estima los estados y pardmetros del sistema Takagi-Sugeno (2.1)),

tal que la dindmica del error de estimacion es asintoticamente estable, si y solo si

44



OBSERVADOR PI GENERALIZADO TAKAGI-SUGENO CAPITULO 3

X, 0

X>
las siguientes desigualdades se satisfagan:

existe una matriz X = > 0 donde X1 > 0, X, >0, ® € R" > 0, tal que

| X A;, + ATX X;B,;, +C'X TLT
(42 B [ ‘ i : ﬂ [4; B.| T <0 (3.7)

* XD + ]DTXZ
DX, + X,D <0 (3.8)
donde:
TA; 0 CcC 0 TATG+TG CTG
Ail = ) AZ = s Bil = s 2 =
0 0 0 I 0 0

C=[oC 0], D=aCTG

En el Teorema anterior se establecen las condiciones suficientes y necesarias para
garantizar la existencia del observador, a continuacion se presenta el disefio del

observador.

Demostracion 1 Se realiza el analisis de estabilidad del error de estimacion,

considerando que 7' € R™" es una matriz paramétrica que define el error e:
e)=L()-Tx()+TGO®) 3.9
donde la derivada del error € queda expresada como:

Et) = () -Tx+TGHd (3.10)

Sustituyendo la dindmica del observador (z), la dindmica del estado x(7) y del
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pardametro 6(¢), la ecuacién anterior queda como:

{0 = D EEEDINLE) + TGH) + Hv() + Fiy(1) + Ju(t) + TGA(®))
i=1

—_T(Aix(t) + Bu(t) + GO(1))]
(3.11)

Se requiere que la dindmica del error (3.11)) quede en funcién de €(¢). Por lo

tanto, a partir de la ec.(3.9) se sustituye el valor de {(7), obteniendo lo siguiente:
(B=et)+Tx(t) -TGO() (3.12)

Ahora, susituyendo el valor de £(#) en la ecuacién (3.11) resulta como:

) = Z EQE)Ni(e(t)+T x(t) — T G 0(t)) + N; TGO(t) + Hyv(t) + (F,C

i=1
— TA)x(t) + (J + TBu — TGO(®t) + TGO®1)]

al factorizar las variables, la ecuacién anterior queda como:

€@ = Z E(P(O)(Nie(t) + Hy(t) + (N; TG + TG)O(t)+(J — TB)u(t) + (N; T

i=1
+ F,C —TA)x(1))

(3.13)

Sabiendo que la derivada de la falla es igual a cero 8(t) = 0 (es decir, falla cons-

tante o incipiente de dindmica lenta) y que 8(r) = O(t) - 6(¢) , con el desacople de

(1), 1a ecuacion del vector auxiliar (3.4) y la de los estados estimados (3.5)), las

ecuaciones son reescritas de la siguiente forma:

v(t) = Z E(p(D) (Si€(t) + Lv(t) + (S,T + M;C)x(t) + S;TGH(1)) (3.14)

i=1
#(t) = e(t) + (T + QC)x(t) + TGH(t) (3.15)
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Hasta el momento las ecuaciones dinamicas del error de estimacidén son las si-

guientes:

€@ = Z E(p(D))(Nie(t) + Hy(t) + (N; TG + TG)A(t) + (J — T B)u(t)+

i=1
(N;T + F,C —-TA)x(1)) (3.16)
v(t) = Z E(p(0) (S i€(t) + Liv(t) + (ST + M;C)x(t) + S, TGO(t)) (3.17)

i=1

#(1) = €(t) + (T + QO)x(t) + TGO(t) (3.18)

A partir de las ecuaciones anteriores, es posible deducir que:

NiT+FiC—TAi:0 (319)
SiT + MlC = 0 (320)
J=TB (3.21)
T+0C=1I, (3.22)

Las condiciones de arriba son utilizadas para solucionar las matrices del observa-

dor, como se muestra a continuacion.

Parametrizacion de las matrices del observador

La parametrizacion de las matrices se hacen con la finalidad de encontrar so-
luciones para un conjunto de matrices que son dadas en las ecuaciones de la dina-

mica del error.

La condicién (3.22)) puede ser reescrita como

T 0| [é] =7 (3.23)
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donde )’ = {I}
C

tal que: +
o[l =1 ol- 3 @z
0 equivalentemente: o
+ |1,
T = Z o (3.25)
0=3" 0] (3.26)
,I”y_ |

donde )" es la inversa generalizada de Y, que se verifica que se cumpla con la
siguiente condicion de existencia ), Y7 Y, = Y.
Las ecuaciones (3.25)) y (3.26) son sustituidas en (3.19). En consecuencia:

Ni +Ni QC+FiC—TAi = O (327)

donde en la ecuacion (3.27) se puede definir a NV; como:

Ni = Ni QC+FI'C—TA,' (328)
N,' = KZC - TA, (329)

donde
Ki=NiQ+F; (3.30)

Para la condicién (3.20) se sustituyen de igual forma las ecuaciones (3.25) y
(3.26), resultando lo siguiente:

S —S;,0C+MC=0 (3.31)
Si=E.0-M)C (3.32)
—_—
Zi
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por lo tanto
S =7ZC (3.33)

A partir de los resultados anteriores, F; puede ser deducida como

F;=N,Q - K; (3.34)
La matriz M; es deducida como:
M;=S,0-27 (3.35)
mientras que la matriz J es
J=TB (3.36)

Las matrices Q, N; y S; son definidas en las ecuaciones (3.26), (3.29) y (3.33).,
respectivamente. Las matrices pardmetro K;, H;,Z; y L; pueden ser obtenidas a
partir del andlisis de estabilidad. Entonces, las ecuaciones (3.16) y (3.17) pueden

ser reescritas de la forma:

é(t) = Nie(t) + Hv(t) + (N; TG + TG)A(t) (3.37)

v(t) = S e(t) + Liv(t) + S, TGO(1) (3.38)
o equivalente a

F(r)} _|v H e(r)} L [NTG+TG |5 (3.39)

V(t) Sl' L,’ V(t) SlTG

Del sistema de arriba, se sustituyen las matrices N; y S; con la finalidad de identi-
ficar las matrices desconocidas:

B!

Si hacemos una distribucién de matrices, se puede identificar rapidamente la ma-

K.C - TA, H,

Z 4
7c L a(t) (3.40)

)| | [(KiC = TA)TG + TG
0 (Z,O)TG
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triz desconocida, tal como:

o=|ay Fi Aye+|By Fi B,|0 (3.41)

€
v
Las matrices A;,, A;,, B;, y B;, se describen en la Ec. (3.7) del Teorema 1.

Tomando de nuevo la ecuacién (3.18)), que atn estd en funcién de los estados, se

donde
K, H;

Fi:
Z; L

y P =

introduce la siguiente ecuacion e(t) = X(t) — x(t), resultando lo siguiente:

#(t) = e(t) + (T + QO)x(t) + TGO(t)
(1) = e(t) + (T + QC) x(t) + TGH(1)
N— e

I

(1) = e(t) + x(t) + TGOH(t)

() — x(¢) = €(t) + TGOH(t)
e(t)
e(t) = €(t) + TGO(r) (3.42)

Para obtener el valor de é(t) en funcién del vector de €(f) y 6(1), se considera la
siguiente ecuacion
6(1) = 6(r) — 0(r) (3.43)

donde (¢) = 0. En consecuencia:

d(r) = O(r)
0(r) = D(CR(t) - y(1))
0(t) = D(C2(t) — Cx(1))

0(t) = ®C (i(t) — x(1))
e(t)
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Sustituyendo el valor de e(?) de |b en la ecuacion de é(t), la ecuacién resultante
queda como:

0(t) = ®Ce + DCTGH(®) (3.44)

Para consideraciones posteriores del acoplamiento de falla al sistema de error, se

toma en cuenta lo siguiente:

0= [cpc o] (3.45)
y
D = ®CTG (3.46)
Por lo tanto, é(t) se define como:
0(1) = Oe(t) + DE(?) (3.47)

Ahora, es posible el acople de é(t) al sistema de ecuaciones:

p(t A,’ F,’ A,’ Bi Fi Bi
[f( | = [ ‘ 2 : [gf (3.48)
f(@ 0] D f
Por motivos de simplificacion, la ecuacion anterior se escribe como:
B(t) = A B(1) (3.49)
donde:
. p(t Ai Fl' Al’ Bi Fl' Bi
ﬁ(t) — Sﬁ( ) , ﬂ — 1 2 1 2
U] 0] D

Por lo tanto, la dindmica del error del observador 5(f) = <7(t) necesita ser asin-

téticamente estable, tal que el lim,_,, e(¢) = 0.
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Analisis de estabilidad

Para el andlisis de estabilidad del observador se toma en cuenta la siguiente

funcidn cuadrética de Lyapunov:
V(B(0) = B XB(1) (3.50)
Tal funcidn es definida positiva, es decir:
V(B(1) > 0 (3.51)

X es una matriz diagonal de matrices desconocidas

X = (3.52)
0 X

La derivada de la funcién de Lyapunov (3.50) a lo largo de la trayectoria de (3.49)
estd dada por:
V(B(1) = B (" X + X )B(t) (3.53)

donde la derivada de la funcién es definida negativa, V(B(f) < 0, para toda B(¢) # 0
sty sélo si
ITX+ X <0 (3.54)

es decir

T

A F; A, B, FB; X, 0 X1 O ||AsFA, B;F:B;

1 > 1 2 1 L] il 2 ! <0 (3.55)
® D 0 X 0 X Q] D

Agrupando términos, la desigualdad resulta

(Ail +FiAi2)TX1 +X1(Al‘1 +F,' Aiz) Xl(Bil +F,'X2) + @TXQ
* XoD + DTXZ

} <0 (3.56)
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La desigualdad anterior se descompone de la siguiente manera de tal manera que

pueda identificarse la matriz desconocida a calcular F;:
OME + ©ME) +D; <0 (3.57)

donde

1 X Al‘ +ATX X|B;, + C'X
D = . E = [Aiz Biz] . D,' = ! : h ! ! ! 2
0 * X,D +D'X,

Mi; = X, F,;. Para ello se considera el lema de eliminacion |Skelton ef al.|(1998)), tal

que la desigualdad cuadrdtica (3.57) sea equivalente a:

[1]

ip, T <0 (3.58)

DD, D <0 (3.59)

con
=t =[a B . 2t =[0 1]

Si las condiciones anteriores se cumplen, la matriz f; se obtiene como:

Fi=X"'OQ/T,E +Z, -9/ O, Z;E/E/) (3.60)
donde
r = -R'O[VE (5 VE) +ssPL(zvaE)"” (3.61)
V,=oR "D/ -D; >0 (3.62)
§S; =R '-R'O/[V, - VENEVE)'EV]IOR (3.63)

Siendo Z; una matriz arbitraria, £ debe satisfacer ||£]| < 1 y la matriz R > 0

que provee la matriz V; > 0. Las matrices Z,, &, J;, O, son matrices de rango
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completo que provienen de Z = E/E, y O = 0,0,

Usando la definicién de las matrices 2+ y D;, la desigualdad es equiva-
lente a la desigualdad (3.7), y usando las matrices O+ y D, la desigualdad
es equivalente a (3.8). Del lema de eliminacion, si las condiciones y
son satisfechas, la matriz pardmetro 9t; es obtenida como (3.60)-(3.63). O

El observador PI generalizado presenta una alternativa para la estimacién de
los estados y puede ser considerado mas general que los observadores de Luen-
berguer, los observadores PI y los observadores proporcionales. La ventaja de
este observador es que solo requiere una programacion practica de las ganancias,
resolviendo un conjunto de LMIs. Otra importante caracteristica del observador
propuesto, es que puede ser facilmente extendido a otra clase de sistemas Takagi-

Sugeno.

Para abordar la siguiente seccidn, se recomienda previamente leer el Anexo A.
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3.2. Observador intervalar Takagi-Sugeno de entra-
da desconocida

Los siguientes resultados fueron publicados en Martinez-Garcia et al. (2018)).
Para la sintesis de este observador, se considera un sistema Takagi-Sugeno discre-

to de la forma siguiente (Lendek ef al.| 2011)):

Z &i(p(k) [Aix(k) + Biu(k)] + E¢ f(k) + GO(k) + E,,w(k)
i=1

Cx(k) + E,v(k)

k+1
e+ (3.64)

y(k)

donde x(k) € R" es el vector de estado, u(k) € R™ es la entrada, (k) € R es el
vector pardmetro desacoplado del vector de estado, y(k) € R™ representa al vector
de salida del sistema, w(k) y v(k) son las entradas exdgenas como perturbaciéon
y ruido medible (ruido a la salida), respectivamente. Las matrices A; € R™",
B; € R™" E; € R™" es una matriz de distribucién de fallas, es decir, que se
usa para denotar la influencia de las fallas en el sistema. G € R*>_ E,, € R">
E, € R»™ y C € R» son matrices constantes de dimensiones apropiadas. k
denota el k-ésimo instante de tiempo discreto. Los valores exactos de w(k) y v(k)

son desconocidos pero considerados dentro de un intervalo, es decir:
w(k) < w(k) < w(k) (3.65)
lv(k)| < V(k) (3.66)
f(k) € R" representa el vector de falla en actuador, que es definido como:
flk+1) = f(k) +w(k) (3.67)

donde w (k) € R/ denota la variacion que pudiera aparecer junto con la falla en

actuador. Tal variacion se considera que estd dentro de un intervalo, como sigue:
w(k) < wp(k) < w(k) (3.68)
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Para el sistema Takagi-Sugeno discreto (3.64)), se considera el siguiente observa-

dor intervalar:

ik +1) = Y E(UOIA; = LORK) + Buk) + GOK) + Eyw(k) + EO

i=1

y(k+ 1)+ L, y(k) — |[L|V(K)E, — E;OE, V(k + 1)] (3.69)

Rk+1) = Z EU)(A; — LiC)x(k) + Biu(k) + GO(k) + E,w(k) + EO

i=1

y(k+ 1)+ Liy(k) + |L|V(k)E, — E;OE, V(k + 1)] (3.70)

A

J(k) =O0yk+1)-C Z &i(p(k)(A;x(k) + Bu(k)) — CGO(k) — CE,,
i=1

w(k) = E\V(k + 1) = wy(k)] (3.71)
f = Olytk+1) - € Z Ep())(AR(K) + Bu(k)) — CGO(k) — CE,
i=1
w(k) + E,V(k + 1) — wi(k)] (3.72)

donde X(k) and 1) € R” son las estimaciones intervalares de x(k), mientras
que f(k) y ]_?(k) € R’ son las estimaciones intervalares de f(k). L, y L; son las
ganaﬁcias del observador usadas para calcular las cotas inferior y superior de los
estados estimados y las fallas, respectivamente.

El disefio del observador intervalar Takagi-Sugeno (3.69)-(3.72)) para el siste-
ma ([3.64) es visto como un problema de estimacién robusto H., con el objetivo
de minimizar los efectos que provocan las entradas exdgenas (consideradas como

incertidumbres). Esto es resumido en el siguiente teorema.

Teorema 2 Dado el observador intervalar de entrada desconocida Takagi-Sugeno
(3.69) para el sistema (3.64), el error de estimacion

e(k) = x(k) — X(k) (3.73)
e(k) = (k) — x(k) (3.74)
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es asintoticamente estable y robusto ante entradas desconocidas, si existe una
matriz simétrica P = PT > 0, y una matriz Q > 0y un escalar B > 0 (nivel

de atenuacion para la perturbacion), tal que el siguiente conjunto de LMIs sea

satisfecho
I-P 0 0 (OD;; — WI)T
0 -p1 0 E, + W:H;;, + QD)"
i = P @ G P T 2
0 0 -B4 o'dp
() () (%) P-Q0-0"
oD;;-WI>0 (3.76)
Ew O _EV Ev 0
donde E,, = yH;, = .
0 E, 0 E, E,

Entonces, las ganancias del observador intervalar Takagi-Sugeno de entrada

desconocida (3.69) pueden ser calculadas de la siguiente manera:

L=Q'W. y L=0"'W; Vi,j=1,2,--- ,m. (3.77)

Demostracion 2 Se considera que el error de estimacion es definido como:

e(k) = x(k) — x(k) (3.78)
e(k) = 5(k) — x(k) (3.79)

La dindmica del error estd dada por las siguientes ecuaciones:
elk+1)=xtk+1)—X(k+1) (3.80)
ek +1)= ) &(p(k) (As = LC) etk) = LEVK) + E(w(k) - w(k)
i=1

+I|LIE,V(k) + E;OE,V(k + 1) + E;OE,v(k + 1) (3.81)
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e(k+1) =§(k+ 1) —xtk+1) (3.82)
ak+1)= Y &(p(k) (A; - LC)2(k) + LEw(Kk) + E, (k) - w(k))
i=1

+|LIE,V(k) — E;OE,V(k + 1) + E;OE,v(k + 1) (3.83)

Ambas ecuaciones son escritas de la forma:

ek+1)= Z &i(p(k)Gie(k) + Hio(k) + ©o(k + 1) (3.84)
i=1
con:
MhFH,FA”MT 0
e(k) 0 A - LC
|E.  -LE, ILIE,]| 0
Hl - 1 1 _ _
0 £, LE, ILIE|

wk) —wb)] [k - w)|||

o(k) = v(k) v(k)

Vi(k) V(k)

- |0 E,OE, EOE,| 0
B 0 |0 E,OE, -EOE,|

Para el desempefo de la estimacion intervalar, el error debe converger asinto-
ticamente a los estados estimados. Para ello, se considera la siguiente funcién

cuadrética de Lyapunov:

Vi(e(k)) = e(k)! Pe(k) (3.85)
Vi(e(k)) >0 (3.86)
P>0
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La funcién incremento a lo largo de la trayectoria es:
AVi(g(k)) = Vi(e(k + 1)) — Vi(e(k) (3.87)

Se requiere que la funcién incremento AV (e(k)) sea definida negativa, es decir:

AViek) = Y > o) £/pNGiek) + His(K) + DSk + 1)) P -
i=1 j=1 )

(G,&(k) + H;6(k) + DS(k + 1)) — (k)" Pe(k) < 0

En consecuencia, la funcidén incremento es:

AV, (e(k) = Z Zfi(p(k)) Eilp(k)ek) (G] PG~ Pye(k) + 28(k) (G ;PH;

i=1 j=1
5(k) + GL . POS(k + 1)) + 6(k)" H PH;6(k) + 26(k + 1)"

(®" PH; j6(k)) + 6(k + 1) ®" PDS(k + 1) < 0
(3.89)

Debido a la presencia de ruido y perturbacidn, el problema de estimacién es fomu-
lado a baja frecuencias como un problema de estimacién robusto H,,. Se considera

la siguiente condicion para minimizar los efectos del ruido y la pertubacion:

}fm ek)=0 para ok)=0 (3.90)

| &k) ll< B 1l 6(k) Il
(3.91)
para O0(k) #0, &0)=0

donde S es un escalar para minimizar la perturbacion.
Con la finalidad de satisfacer la condicién (3.90) y (3.91)), asi como de determinar

el valor de las ganancias L;, YV i, j = 1,2, - - - m., se define el siguiente criterio:

JE = e e(k) — B*6(k)T6(k) + AV, (e(k)) < 0 (3.92)
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Note que 6(k + 1) es definido en (3.84) y es considerado en (3.92)). En consecuen-

cia, la desigualdad (3.92) es reescrita como:

(k)T e(k) — B*o(k)T6(k) — B26(k + 1)T6(k + 1) + Vi(e(k + 1)) = Vi(e(k)) < 0
(3.93)

donde la condicion es suficiente para encontrar una funcién Lyapunov que satisfa-

ga las condiciones (3.136) y (3.137), tal que implique a (3.92)). Ahora, el criterio
(3.138) puede ser escrito de la siguiente forma:

T
e(k) e(k)

3N am) )| ok | bu| ok | <0 (3.94)
== Stk + 1) 5k + 1)
G'PG;-P  G'PH, G" PO
¢i;=| H'PG; H'PH,-p 1 H'PO |<0
@' PG, ®'PH;  OTPD-pI

Considerando el problema G PG ;—P en la desigualdad (3.151)), se usa el siguiente

lema.

Lema 1 (de Oliveira et al., [1999) Existe una matriz simétrica P = PT > 0, tal
que
ATPA-P <0 (3.95)

y una matriz G > 0, tal que la siguiente desigualdad implica a (3.95))

GA P-G-GT (3-96)

-P  ATGT ]
<0

En consecuencia, este lema es usado para obtener una nueva desigualdad equiva-
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lente a (3.94):
I-P 0 0 G{jQT
0 -B’1 0 HIO"+a"Q"
P w2 Q <0 (3.97)
0 0 81 0" ®

0G;; OH,;+0® Q® P-0-0"

donde Q > 0y P = P" > 0. Debido a la bilinealidad que existe entre L, L; y Q en
Gij:
Aij—-LC 0

0 Aij-LC

ij

_|2 0
vo-|2 o)

las matrices se formulan de la siguiente forma:

Ay 0 W, 0 c 0
= ' s Wi: R aF:
0 A, 0o W 0 C

i,j —

donde la bilinealidad es transformada en una linealidad considerando el siguiente
cambio de variable W. = QL. y W, = QL;. En consecuencia, el producto de

matrices QG, ; puede darse ahora como
oD; ;- WI <0 (3.98)

Debido a la doble suma que existe en la desigualdad (3.73)), se toma en cuenta el

siguiente lema, con la finalidad de relajar la solucién.

Lema 2 (Tuan et al,| 2001) La desigualdad (3.7 se satisface si las siguientes
condiciones se cumplen

$ii <0 (3.99)

2
m‘ﬁi,i +¢ij+¢;<0 (3.100)

parai, j=1,2,--- ,m 1 <i# j<m.

Entonces, resolviendo las desigualdades (3.76), (3.99) y (3.100), las ganancias del
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observador (3.69) (que garantizan la positividad de la matriz intervalar) pueden ser

calculadas como:

,. (3.101)
; (3.102)

=l =

Q—l
Q—l

ol

i
i

Los observadores intervalares son recomendados cuando existen incertidum-
bres, variables acotadas pero desconocidas e incertidumbres parametricas (ejem-
plo ruido, disturbios, ruido e incertidumbre pardmetrica). Los observadores de
intervalo proporcionan una estimacién superior e inferior (intervalo) de las varia-
bles que se desean estimar. Las estimaciones intervalares se pueden utilizar para
incluir robustez en el sistema de diagnéstico de fallas. La ventaja de estos observa-
dores es que, a pesar del no conocimiento de los valores exactos de incertidumbre,
el observador proporciona un rango de estimacion garantizado donde se ubica el

valor de la variable.

3.3. Observador intervalar Takagi-Sugeno de entra-

da desconocida con incertidumbre

Para el disefio de este observador, se toma en cuenta el siguiente sistema dis-

creto Takagi-Sugeno con incertidumbre parametrica:

xtk+1) = Z Ei(p(k))(A; + AA)x(k) + Biu(k) + Eff (k) + GO(k) + E,,w(k)
i=1

y(k) = Cx(k) + E,v(k)
(3.103)

donde x(k) € R™ corresponde al vector de estado, u(k) € R, corresponde a la
entrada, f(k) € R" es el vector de falla en actuador, (k) € R™ representa al
vector de parametro desconocido, w(k) € R™ representa al vector de perturbacion

y v(k) € R™ corresponde al vector de ruido a la salida. A;, B;, G y C son matrices
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de dimensiones apropiadas. E¢, E,, y E, son matrices de distribucion de falla,
perturbacion y ruido. Para llevar a cabo la estimacion simultdnea de fallas, el

sistema (3.103)) es reescrito de la siguiente forma:

x(k+ 1) = > E(pUONA; + AM)x(k) + Buk) + [E; G|

i=1
y(k) = Cx(k) + E,v(k)

[f(k) + E,w(k)

0(k)

(3.104)

o bien:

xk+1) = Z E(p(k))(A; + AA)x(k) + Biu(k) + E fg(k) + E, w(k)
i=1 (3.105)
y(k) = Cx(k) + E,v(k)

Se toman en cuenta las siguientes restricciones y consideraciones para el sistema
Takagi-Sugeno (3.103):

» La estimacion del vector fz(k) es simultdnea, tal que, es igual a estimar fk)

y (k) (falla en actuador y vector parametro) donde el vector fz(k) es:
Jelk+ 1) = f5(k) + wp(k) (3.106)
donde w fE(k) es considerado como una variacion en la falla de actuador.

= El vector de perturbacion w(k) es considerado como una entrada descono-
cida pero acotada:
w(k) < w(k) < w(k) (3.107)

= El vector de ruido en la salida v(k) es considerado como un vector de entrada

desconocida pero acotado:

v(k) < [V (k)| (3.108)
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= [a matriz incertidumbre AA; también es considerada acotada:

AA; < AA; < AA; (3.109)

Con las suposiciones anteriores, las estimaciones pueden ser obtenidas de la si-

guiente manera:
#(k) < x(k) < (k) (3.110)

Fek) < f50) < T () 3.111)

donde la estimacion de fz(k), nos proporcionara la estimacion de f (k) y a(k).
Disefio del observador

El vector de salida y en el instante (k + 1) es:
yk+1)=Cxtk+ 1)+ Evk+1) (3.112)

Sustituyendo la ecuacién de estado del sistema (3.104) en el vector de salida, la

siguiente ecuacion resulta:

yk+1)=C Z E(pU)A; + AA)x(k) + Biu(k) + E fg(k) + E,w(k)
i=1 (3.113)

+ Evk+1).

A partir de la ecuacién (3.113) y haciendo las operaciones pertinentes, ahora es

posible obtener el vector de la falla, como sigue:

CEfk) =yl + 1) = C > &(p()(A; + AA)x(K) = C D &(p(k) Biu(k) (3.114)
i=1 = ’

- CE,w(k)— E,v(k+1)
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tal que, la siguiente condicién sea satisfecha Hui & Zak| (2005):
rank(CE f5) = rank(Efz) = ng + ny (3.115)

Donde el producto de la condicién (3.115)) puede ser calculado de la forma si-
guiente
O = (CEfy)* (3.116)

tal que (CEf)*(CEfy) = I,

como:

, sea satisfecha. Donde el valor de O es obtenido

0 = |(CEfp CEfs| (CEfp)" (3.117)

El vector de falla aumentado f(k) corresponde a:

fk)y=0 (y(k +D)-C {Z Ei(p(K)(A; + AA)x(k) — Bju(k) — EWW(k)]
i=1 (3.118)
—Ev(k + 1))

Al reemplazar el vector de falla en el sistema (3.105)), el nuevo sistema resulta:

x(k+1) = Z EpUON(A; + AA)x(k) + Biu(k)] + E,w(k) + EOy(k + 1)

i=1
—EOEv(k + 1)
y(k) = Cx(k) + E,v(k)

(3.119)

con

A; = -E0C)A;  AA; = (I - E;OC)AA;
B;=(-EOC)B;, E,=(-EOC)E,

Con base al nuevo sistema (3.119), la estructura del observador intervalar estd
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dada como sigue (Efimov et al.,|[2013a):

Xk+1) = Z &(p(k)(I = EOC)[(A; — L,O)&(k) + Biu(k) + AA;x(k) +L, y(k)
i=1 —
—|IL|E,V(k) + E,w(k) + EOy(k + 1) = |L|IE, V(k + 1)]

R+ 1) = ) EQUOA; - LOZK) + Bu(k) + AAx(6) +L; y(k)

i=1

+ |LJ|E,V(k) + E,w(k) + EOy(k + 1) + |L/|E, V(k + 1]

fk) =Olyk+1)-C Z §i(p())(Ax(k) + Biu(k) + AA;x(k)) — CE, w(k)
- ~————

i=1
—EV(k+1) —ws(k)]

m

f) = Oly(k +1) = C 3" E(pUO)ARK) + Bu(k) + AAix(k) - CE, (k)
~——

i=1
+EV(k+1)—wg(k)]
(3.120)

con

Aix(k)= ATx* A x —AX +A, X
———

. _
AMix(h) = AT - AT —A x" +Ax

donde %(k) and x(k) € R corresponden a las estimaciones intervalares de x(k),
mientras que f(k) and f(k) € R’ son las estimaciones intervalares de fz(k). Las
ganancias del observador para calcular la cota inferior y superior de la estimacion

simultdnea son L, y L.

Con la finalidad de disefiar el observador intervalar de entrada desconoci-
da (3.120), que asegure la estimacién simultdnea de los intervalos definidos en

(3.110) y (3.1T1), se presenta el siguiente teorema que considera el andlisis de

estabilidad y robustez ante la presencia de entradas desconocidas.
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Teorema 3 Dado los escalares €, > 0,y > 0y B > 0 el sistema es asintoticamente
estable y robusto a los efectos de la entrada desconocida (tal como disturbio o
ruido, considerados acotados), si existe una matriz simétrica P=PT >0y Q > 0
(con la finalidad de que sea capaz de obtener los valores de las ganancias L; y

L), tal que el siguiente conjunto de LMIs sea satisfecho

([ — P+ vyl 0 0 0 (OD;;— WD
0 vl — P PH; PO® 0
bij = 0 H.P -B*I 0 HL.TQT +@TQT| <0 (3.121)
0 oP 0 B o'dp
(%) (%) () () P-Q0-0"
QDi,j -WI > 0 (3122)
¢ii <0 (3.123)
2
—¢i,i + ¢i,j + ¢j,i <0 (3124)
m-—1
parai,j=1,2,--- ,m, 1 <i+# j<m, es decir, para todo los subsistemas.

Resolviendo las desigualdades (3.122)), (3.123) y (3.124) las ganancias del

observador Takagi-Sugeno intervalar de entrada desconocida son obtenidas co-

mo
L=0Q"'W, and L=0Q"'W, (3.125)

Demostracion 3.- Las ecuaciones del error de estimacion son:

e(k) = x(k) - £(k)

— (3.126)
e(k) = x(k) — x(k)

Sustituyendo la ecuacién del estado (3.105) y la ecuacién del estado estimado
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(3.120), se obtienen las siguientes ecuaciones del error:
ek +1) = Z Ep(k)) (A; + AA)) x(k) + Biu(k) + E, w(k) + EOy(k + 1)
i=1
— EOEv(k +1) - Z E(p(k)(I = EOC)[(A; — L,C)&(k) + Bu(k)
=1

+ A(K) +L, y(k) — ILIEV(K) + E,w(k) + EOy(k + 1) = |LIE, V(k + 1)])
~—
(3.127)
_ m - _ — _
Bk +1)= Y &I ~ EOON(A; - LO)XK) + Buk) + Mx(k) +L; y(k)
i=1

+|LIE,V(K) + E,w(k) + EOy(k + 1) + |LIE, V(k + 1)] - [Z Ep(k))(A;
i=1

+ AA)x(k) + Biu(k) + E,w(k) + EOy(k + 1) — EOE,v(k + 1))

(3.128)
Simplificando:

m

elk+1) =" &) (A = L,C) e(k) + AAx(k) — A;x(k) +E,,(w(k) — w(k)
pr ——
+|L|E,V(k) — LEv(k) — EOE,v(k + 1) + LE,V(k + 1)
(3.129)

2 — —_———
ek +1) = &(p(k)) (A = LC) 2(k) + AAx(K) —AAx(k) + E,,(w(k) — w(k)
i=1
+ LE,v(k) + |L|E,V(k) — EOE,v(k + 1) + LE,V(k + 1)
(3.130)

Por conveniencia, las ecuaciones del error de estimacién (3.129) y (3.130)) se re-

escriben como sigue:

Ek+ 1) = > Ep()Gie(k) + On + Hid(k) + Dok + 1) (3.131)

i=1

68



OBSERVADOR INTERVALAR TAKAGI-SUGENO

UI CON INCERTIDUMBRE CAPITULO 3
k A - LC 0 AA;x(k) — AA;x(k)
I L N M)
e(k) 0 A-LC AA;x(k) —AA;x(k)
~—
|E.  -LE, ILIE| 0
Hi — i i _ _
0 |E.  LE, ILIE
. T
[0 _EOE, Ev] w(k) —wk)| [w(k) —w(k)
o = _ §(k) = v(k) v(k)
0 o -EOE, E,|
V(k) V(k)

Para el andlisis de estabilidad, se propone la siguiente funcién cuadrética de Lya-
punov:
Vi(e(k)) = e(k)" Pek) >0 with P=P" >0 (3.132)

donde la funcién incremento es:
AVi(e(k)) = Vi(e(k + 1)) = Vi(e(k)) (3.133)

AVi(e(k)) = etk + DT Pe(k + 1) — (k)T Pe(k)

La funcién incremento AV, (e(k)) < 0 se define como

AV, (e(k)) =

m
i=1

Z Eip(R)) €/(p(k)(Gis(k) + Ons + Hid(k) + DSk + 1))" P

J=1

(Gie(k) + Opy + Hid(k) + DSk + 1)) — e(k)" Pe(k) < 0
(3.134)

Sustituyendo las ecuaciones de estado en la funcion incremento (3.134)) y hacien-

69



OBSERVADOR INTERVALAR TAKAGI-SUGENO
CAPITULO 3 UI CON INCERTIDUMBRE

do las operaciones pertinentes, la ecuacion (3.134)) resulta como:

E(p(k)) € (p(k)e(®)" (G PG ; — P)e(k) + O, PO, + 6(k)" H] PH,5(k)

m
=1

1l
—_

l J

+6(k + )" ®TPOS(k + 1) + 26(k)" (G] POs + G| PH;6(k) + G| POS(k + 1))
+ 203, (PH;5(k) + POS(k + 1)) + 26(k)" (H] POS(k + 1)) < 0
(3.135)
El observador intervalar de entrada desconocida Takagi-Sugeno toma en cuenta
el criterio H,, para el problema de estimacion robusta en presencia de sefiales de
ruido y perturbacién. El criterio considera la siguiente condicién para minimizar
los efectos de las sefales exdgenas:
lim g(k) =0
ke (3.136)
para o(k) =0 Vk

| &(k) [la< B Il 6(k) [l
para o(k) #0, &0)=0

(3.137)

donde 5 = [lp] corresponde a un vector que ayuda a minimizar la perturbacion y el
[04

ruido. La funcién incremento es aumentada con la condicién (3.137) del criterio

H,,, en consecuencia, la funcion incremento queda de la forma siguiente:

Vi(ek + 1)) = Vi(e(k)) + k)" e(k) — B0(k)" 6(k) — B*6(k + 1) 6k + 1) < 0
(3.138)
Ademas de considerar la condicion del criterio (3.137)) la siguiente condicion se

toma en cuenta AV(e(k)) < (P —y)AA;(k) para la convergencia del observador,
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en consecuencia, la funcién incremento (3.138)) resulta como:

Z Z E(p(k)) €i(p(k)e(k) (GT PG} — P + De(k) + O ,POxs + 6(k)" H! PH;5(k)

i=1 j=1

+6(k + D' O POS(k + 1) + 26(k) (G| POy + G| ,PH;5(k) + G| POS(k + 1))
+ 204, (PH ;6(k) + POS(k + 1)) + 26(k)" (H ,POS(k + 1)) — B6(k)" 5(k)

— B0k + I8k + 1) + yOL,Op1 — €0, POy, <0

(3.139)
En la ecuacion (3:139) se puede ver que ©% , PO, es una funcién global Lipschitz,
tal que:
fa® = @A —A)x" - AT +A T (3.140)
D =@ -ADY A x" +Ax (3.141)
— —+ _ — e

If el < NIAA] — AA; [lalxl + (IAA] 12 + IAA; 112)Ix] (3.142)

— _ —_— _ —— _
If(, 0l < N1AA; — AAT|LIX + (IAA; 112 + [1AA] [12)]x] (3.143)

donde las funciones resultantes son dadas por:
— ~ _
n=2(1A47 — AA; ol + 1AA 12 + 11AA; 112) (3.144)

Ahora con 7 definida, la funcién incremento (3.139) resulta como:

2 2, &) E(pk)e®) (GT PG, = P+ 1 + v De(k) + 6(k)" H] PH;5(k)

i=1 j=1
+6(k + D' O POS(k + 1) + 28(k) (G] POy + G| ,PH;5(k) + G| POS(k + 1))
+ 20, (PH 6(k) + POS(k + 1)) + 26(k)" (H] ,POS(k + 1)) — B6(k)" 5(k)

+y0@L Opn — €0, PON, — 26k + DTSk +1) <0
(3.145)

La ecuaci6n anterior (3.145)) se lleva a una forma LMI, como se muestra a conti-
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nuacion:
k) | G/PG;~P+il+1 G P G! PH; Gl Po &(k)
®AA PGl‘,j ’yI - E]P PH, PO ®AA
(k) H;PG; HP  H'PH;-p*l  H'P® (k)
Sk +1) OPG,; oP OPH; QPO - BI||6(k + 1)

(3.146)
Debido al problema que existe (G! PG;) en la desigualdad (3.146), se realiza una

distribucion de matrices:

I-P+n’l 0 0 0 [|G]PG; GZJ.P G/PH; G!P®
0 vI-P PH; PO || PG;; 0 0 0 <0
0 H'P -p1 0 ||H'PG;, 0 H'PH;, H'PO|™
0 orp 0 -pU||®TPG; 0 O@'PH, OTPOD
(3.147)

con la finalidad de identificar las matrices conocidas y desconocidas. Posterior-
mente, se trabaja con la matriz de matrices desconocidas, considerando el siguien-

te lema para relajar el problema de la desigualdad (3.146)

Lema 3 |de Oliveira et al.|(1999) Existe una matriz simétrica P > 0 tal que

ATPA-P <0 (3.148)
y una matriz G, tal que la siguiente desigualdad implica a (3.148)
-P ATGT
<0 (3.149)
GA P-G-GT
En consecuencia, la desigualdad (3.146)) es equivalente a
[[— P+ 12l 0 0 0 Gl,0"
0 ’)/I - €1P PHl PO 0
0 H'P -B*1 0 H'Q"+d"Q"|<0  (3.150)
0 ’P 0 B T Q"
0G; ; 0 OH;+Q® Q0 P-0-0" |
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donde la desigualdad (3.150) es igual a ¢; ;, por lo tanto la desigualdad, puede ser

escrita como

T
ek) ek)

(p(k)) & (p(k y <0 3.151
iﬂ;w( DGO e I B (3.151)
ok+1) ok+1)

En la desigualdad (3.151)) existe una bilinealidad entre las matrices G; ;Q, donde

cada una de las matrices contienen lo siguiente:

o
R —— -7 = <0 (3.152)
0 Ai,j + AAi,j 0 L; 0 C 0 Q
—_——
Gij r

Debido a la bilinealidad con las matrices L,, Z,. y O, es posible transformar a una
linealidad, con el siguiente cambio de variable W. = QL. y W; = QL,. En conse-

cuencia, la desigualdad de lazo cerrado puede ser descrita como:

0G;;—WI'<0 (3.153)
donde
W. 0
W, = [—l _] (3.154)
0o w;

Resolviendo la desigualdad (3.121]), (3.123)) y (3.124) (estas dos tltimas desigual-
dades son el resultado de usar el lema de [Tuan et al.| (2001)), que ayudan a relajar

el problema de doble suma) es posible determinar el valor de cada una de las
ganancias del observador para estimar ambas franjas que definen los intervalos.

O
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3.4. Observador no lineal para la estimacion de fa-

llas y de entrada desconocida

Los siguientes resultados fueron publicados en |Martinez-Garcia et al.|(2019).

Considere el siguiente sistema no lineal:

x(1) Ax(t) + gOy(@), u(t)) + FO

3.155
y) = Cx(®) ( :

donde x € R" es el estado del sistema, g(y(?), u(t)) € R" es una funcién que depen-
de de la entrada del sistema u(¢) y la salida y(¢). A, F'y C son matrices constan-
tes de dimensiones apropiadas y el vector # € R? contiene sefiales desconocidas
constantes o con ligera variacion (por ejemplo fallas incipientes o pardmetros del
sistema), es decir 6 ~ 0. Para el disefio del observador, se considera la siguiente

suposicion:

Suposicion 1 Para la existencia del observador, las siguientes condiciones de

rango deben cumplirse
s rango(F) =d.

= rango(O) = n,
C

CA
donde O =

C An—l
La primera condicién de rango rank(F) = d implica que el vector § € R? puede

ser estimado. La siguiente condicién rank(O) = n define si el sistema (3.153) es

observable.

En consecuencia, el siguiente observador puede ser considerado para la esti-
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macion simultdnea de estados x(¢) y pardmetros contenidos en el vector (7).

X = AR+gOu)+ FO+ K (y—-9)
0 = Kx(y-39) (3.156)
5 = Ci

donde X(7) corresponde a la estimacién de x(f), $(¢) es la estimacion de la salida
del sistema y(¢), @ corresponde a la estimacién de 6(¢). K; y K> son las ganancias

del observador.

Teorema 4 Si la suposicion (1)) se satisface, es posible disefiar un observador no
lineal tipo Luenberguer (3.156) para la estimacion del vector de estados y las
entradas desconocidas contenidas en el vector 6 para el sistema no lineal de la
forma ([3.153)) si existen dos matrices K, y K; tal que:

N

(A-KC F
| -K,C 0

y Ay sea una matriz estable.

Demostracion 4 Se define el error de estimacion:

e, =x—X (3.157)

eg=0-10 (3.158)
donde la dindmica del error de estimacion esta dada por:

ex=Xx-2 (3.159)

eg=0-0 (3.160)

Al sustituir cada una de las derivadas, la dinamica del error de estimacion resulta
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como:
éx=(A—-K Qe+ Fey (3.161)
ég = —K,Ce, (3.162)

Las ecuaciones (3.159) y (3.160)) pueden ser escritas de una forma compacta de la

siguiente manera:
e =Ae (3.163)

A-KC F ey
Ag = , €=
_KZC 0 €g

Si K, y K, se eligen tal que A, sea una matriz estable, entonces el sistema (3.163)

donde

es estable, es decir, el observador converge.

La matriz (3.157) puede ser reescrita como:

A; = (A-KC) (3.164)

A:(g g]K:[Z)C:(C 0)

La ecuacién (3.164) puede facilmente resolverse calculando el vector de las ga-

donde

nancias del observador K por cualquier algoritmo para la localizacién de polos.
La convergencia asintotica del observador, es decir, lim, ., e = 0 se garantiza si
los eigenvalores de la matriz A, tienen parte real positiva, donde e es el error de
estimacion definido en la Ec. (3.163).

Este observador propuesto esta basado en un método no lineal simple y prac-
tico, con la finalidad de obtener las ganancias del observador mediante el proce-
dimiento de la localizacion de polos. Ademds, el modelo matemético no requiere
transformacion, preservando las dindmicas no lineales del modelo matematico ori-

ginal. Una limitacién de este observador es que puede solo aplicarse a sistemas
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con la estructura tratada en esta seccion. Todas las variables en el vector no lineal

deben ser medibles.

3.5. Observadores intervalares para la estimacion de

fallas

Los siguientes resultados fueron publicados en Martinez-Garcia et al. (2017).
Se considera el siguiente sistema discreto Takagi-Sugeno con incertidumbre para-

metrica:

x(tk+1)

Z &i(p(k) [(Ai + AA))x(k) + Biu(k)] + Eq fa(k) + Ew(k)
i=1

y(k) Cx(k) + E fi(k) + E,v(k)

(3.165)
donde x(k) € R™ es el vector de estado, u(k) € R, es el vector de la entrada,
y(t) € R™ es el vector de salida medida, w(k) € R™ representa al vector de en-
tradas exogenas, v(k) € R™ es el ruido a la salida, E, es la matriz de distribuciéon
de la fallas en actuador f,(k) € R"/, anal6gicamente hablando, consideramos a la
E; como una matriz de distribucion de fallas en sensor f;(k). A;, B; y C son matri-
ces de dimensiones apropiadas con pardmetros nominales, E,, y E, son matrices
asociadas a las entradas exdgenas y ruido. AA; representa a la incertidumbre para-
metrica que se asume desconocida. A continuacién, se toma en cuenta la siguiente

suposicion:

» La incertidumbre pardmetrica se considera desconocida pero acotada, es

decir:

AA. < AA; < AA; (3.166)

= Las entradas exdgenas como w(k), también se consideran acotada:

w(k) < w(k) < w(k) (3.167)
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= El ruido a la salida v(k) se asume que es acotado de la siguiente manera:
(3.168)

(k)| < V(k)

Para el esquema de estimacion de fallas, se propone el siguiente disefio.

Formulacién del problema

El esquema propuesto de estimacion de falla se basa en disefiar un observador
intervalar Takagi-Sugeno para el sistema con incertidumbre considerando

un vector de estado aumentado, es decir, se considera el vector de fallas en sensor

fs y actuador f,, como sigue:
x(k)
X(k) = | fu(k) (3.169)
fs(k)

El observador intervalar Takagi-Sugeno proporcionara la estimacion intervalar del
(3.170)

=<|>

< X(k) < X(k)

| =0

estado aumentado X(k):
es decir, de los estados y de las fallas:

X(k) < X(k) < x(k) (3.171)

F ) < ik < Fub) (3.172)
J 0 < k) < 70 (3.173)

Se considera que la falla en actuador es modelada como
Jalk + 1) = fa(k) + wq(k) (3.174)
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donde w,(k) € R/ se considera como una variacién acotada de la falla en los
actuadores:
w, (k) < wa(k) < w,(k) (3.175)

Algo similar pasa con el vector de falla en sensores. Se considera que el modelo
de la falla sea:
fik+1) = fi(k) + wy(k) (3.176)

La variacion w,(k) también se considera acotada:
w (k) < wy(k) < wi(k) (3.177)

Las variaciones de las fallas (w, y wy) son tomadas en cuenta junto con la entrada

exdgena w(k). En consecuencia se crea un nuevo vector de entrada exdgena:

w(k)
d(k) = |w,(k) (3.178)
wi(k)

Tomando en cuenta los modelos de las fallas (3.174)) y (3.176), el sistema Takagi-
Sugeno ahora es expresado de la siguiente forma:

Xk+1) = Z &(p(k)) [(A,- + AA) (k) + Biu(k)] + Dd(k) (3.179)
i=1
(k) = Cx(k) + E,v(k) (3.180)
donde:
Ai Ea 0 AA,' 00 B,‘ X(k)
Ai={0 1 0|,Ad; =0 0 0|, B =|0], %k =|fuk)
0 0 I 0 00 0 fs(k)
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E,
é:[c 0 E] D=|1
i

A; € RW1X11 gon las matrices que contienen a las matrices de distribucién de

fallas.

Observador

El observador intervalar Takagi-Sugeno tiene la siguiente forma:

Hhk+1) = Y EUIA; = LOKO) + Buu(k) + Ax(K) +L, y(k)
P S——
— |LIE,, V() + Dd(k)]
(3.181)

—_—

Fe+ 1) = Y EQUOIA; = LOXK) + Bu(k) + ALi0) +L; y(k)
i=1

+ |LIE, V() + Dd(k)]

con

AAix(k) = A, X — Av:r}_ - A X+ A;)_Vc_
L, Lix (k) 2i(k)
L= |Ly, | L= |Lig | X = | L, 0O 3K = £, K)
Lis Lir. 1, ® iz )

donde L, € R y [; € R™*/*" son las ganancias del observador que deben

ser calculadas. Las matrices de incertidumbre, pueden ser calculadas de la forma:
+ —

RA — A4, BAT = marl0, A7), AA, = KA - A4,

AA. = max{O,ATAi}, Ai

1
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Ademis, E, € R™*! es el vector columna con elementos igual a 1. c_7(k) y c_?(k)

son las cotas de (3.178)). La estimacion intervalar de la salida puede calcularse de

la forma:
$k) = %
y -
y=Cx

Cabe mencionar que el disefio de este observador con el vector de estado au-
mentado, sélo es posible si el sistema es observable. La observabilidad del sistema
con incertidumbre, puede ser evaluada con el enfoque usado en (Ho et al.,[2013).
Si lo anterior es satisfecho, el sistema aumentado cumple la condicion de obser-
vabilidad.

El esquema de estimacion de falla puede ser integrado con un esquema FDI
(por las siglas en inglés de Fault Detection and Isolation) como lo proponen en
Rotondo et al.|(2016), y solo activarse cuando la falla haya sido detectada y aisla-
da. La integracion consiste en un banco de n; observadores dedicados, donde cada
observador sea disenado a estimar solo una falla. Entonces, el observador Takagi-
Sugeno que se considera como vector de estado aumentado por la falla puede ser
usado para estimar la falla. Sucesivamente, el esquema de estimacién de fallas
puede integrarse a un banco de observadores dedicados, donde cada observador
sea disefiado para ser sensible a una sola falla (por ejemplo, usando un enfoque
de observador de entrada desconocida Blanke et al.| (2006)), como se muestra en
la Fig.(3.1).

Para este caso, la siguiente ldgica es usada para la deteccién y aislamiento de
fallas:

Mientras las estimaciones intervalares proporcionadas por todos los bancos

observadores, satisfacen lo siguiente:

/e [Z,J_ﬂ], i=1,...,n; (3.182)
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fa(k) fs(K)
y(k)
> Planta ®
u(k)
lBanco de observadores 1 |- e fa ®
:l Banco de observadores 2 | I—— 0

Figura 3.1: Integracion esquema FDI con banco de observadores.
entonces, se dice que no hay falla detectada.

En caso contrario, cuando algunos de los observadores proporcionan una esti-

macién de intervalo que satisface:

felf.fi (3.183)

entonces significa que se ha producido una falla, siendo la magnitud de la falla
limitada por [f , /1.

Disefio del observador intervalar Takagi-Sugeno

Para disefiar el observador Takagi-Sugeno intervalar de la forma (3.181) que

asegure (por lo tanto, (3.171)), (3.172) y (3.173)) con un desempefio acep-

table, se presenta el siguiente teorema basado en una regiéon LMI.

Teorema 5 Dado dos escalares positivos €, > 0y & > 0, se puede obtener un
observador Takagi-Sugeno intervalar de la forma dada en la Ec. (3.181)) con un
desemperio definido por regiones LMI, tal como dos franjas verticales (h; y hy)

y un disco (con radio r y centro q), si existe una matriz simétrica P = PT > 0
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y Q > 0 que se satisfagan las siguientes desigualdades para todos los modelos

i=1,....m
lfﬂ PD[ - WlT lfﬂ
(PD; = Wi")" P—Q— ALy, 0 (=0 (3.184)
lfﬂ 0 ALy, — TP
A o]
P N A (3.185)
[0 A
—rP *
[A; 0] <0 (3.186)
qP + P =W —rP
0 A
r v - v T
A, O A, O
. |P+P .| +2mP <0 (3.187)
0 A 0 A
. . T
A, O A, O
L |P+P .| +2mP >0 (3.188)
0 A 0 A
donde

v

A+MAT 0 [c 0]
|, A=
0 A; + AA;

W, 0] .
Wi: —_ ~. ,Di:
0o w;

A>0,7=1+6++¢)".

Demostracion 5 Para el andlisis de estabilidad del error de estimacidn, se consi-

deran las siguientes ecuaciones:

e(k) = x(k) — x(k) (3.189)
e(k) = &(k) — x(k) (3.190)
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donde las dindmicas de e(k) y e(k) son:

x(k+1)—%k+1)
etk+1) = |fuk+ 1) = f (k+1) (3.191)
flk+ 1)~ (k+ 1)

> v o v v_— - —
e(k+1)=(A; — LO)e(k) - f_&j)_?* —A; X - A, )“c+ +A; X +|LIE,V(k) + (d(k) — d(k))
(3.192)

Rk+1)—xtk+1)
ek+1)=|f (k+1)— fu(k+1) (3.193)

fik+1) = fi(k+1)

o — < t— —_— 3 v — _
ek+1)= (A -LC)yek) - A, X —A X —A ¥ +A X +|LIE, V() + (d(k) — d(k))
(3.194)

Con la finalidad de demostrar que las estimaciones se satisfacen para k > 0, las

ecuaciones dinamicas de error se escriben de la forma:

x(k+1) = (A = L,C + AAD)x(k) + S (x(k), X(k)) + 6,(k) (3.195)
x@+n:@ﬁiﬁ+xﬂmm+5@mj®wjﬁ) (3.196)

donde:

[—

8 (x(k). 5k = (A7~ A% — A 5 + A
S0, F0) = (A, - ADF - &, 5" + 4, &
5,(Kk) = Ly(k) — ILJEW V) + (k) — (k)
6i(k) = Liy = IL|E,y V(k) + (d(k) — d(k))
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Las incertidumbres pardmetricas dadas por las funciones S; y S ; son funciones
Lipschitz de acuerdo a [Efimov et al.|(2013b), donde se presenta el siguiente siste-

ma:

Ck + 1) = GiL(k) + G(C(K)) + 6i(k) (3.197)

con

x(k) S (k) 9,(k)
ky=1- "1, k) ==~ ,0ik) =2 7, k)| < k
(k) [}(k)} $(C(k)) [Si(C(k))} (k) [&-(k)] |pEENI < 7l

L 0

—|T
0 L

Gi:Di—

Para el andlisis de estabilidad se propone la siguiente funcién de Lyapunov V(k) =
tT(k)PCt(k),y haciendo uso del complemento de Schur, la funcién incremento re-
sulta como:

AV (k) = (k)" QLk) + (1 + e;' + e;)6" Po(k) (3.198)

donde e; y e, ayudan a obtener una anchura considerable de las cotas estimadas.
Posteriormente, se considera una regién 9 en la cual localizar los polos en lazo

cerrado. Tomando en cuenta el siguiente lema.

Lema 4 Considere una region LMI definida en Chilali & Gahinet|(1996b) como:
D={z€C: fp(z) <0} (3.199)
donde la funcion caracteristica fp(z) es definida como:

fo(@)=a+z8+ Z*,BT = {aw + Buz + Brz b (1.m) (3.200)

cona =al € R™™MypB e R™m

Las regiones tomadas en cuenta, son dos franjas verticales, donde su funcién ca-
récteristica es la siguiente: D = {—h; < z < —h, < 0}, considerando que h; y

h, son escalares. Otra region tomada en cuenta es la del disco, donde su funcién
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caracteristica es la siguiente:

fo(2) =

q+z

—~ +
T4 Z} (3.201)
—r

q representa el centro del circulo y r el radio del circulo. Entonces, las ganancias
del observador (3.181) pueden ser calculadas de la forma siguiente:

L=pP'W,yL=pP'W, i={l,...,m (3.202)

resolviendo las desigualdades (3.184)-(3.188). O. La estructura de los observado-
res dedicados, ya sea para falla en actuadores y/o sensores, seria como:

Observador dedicado para la estimacion de falla en actuador

e+ 1) = ) &UDIA - L[C 0PEK) + Buuth) + AAis(k) +L, y(k)
P S——
— |LIE,V(k) + Dd(k)]

(3.203)

fhk+ 1) = > &l - Li[C 0pIK) + Butk) + Ax(k) +Liy(k)

i=1

+ ILIE, V() + Dd(k)]

donde:
v A,‘ Ea v AAI" 0 v Bl‘ o )C(k)
i = ’ i = ’ Bi = ) ( ) -
0 I 0 O 0 Ja(k)
v D v L. v Zix
D:|: ],_l: —,X ,L[: _,
1 L, Lig,
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Observador dedicado para la estimacion de falla en sensor

e+ 1) = ) &UDIA - L [C E]E) + Buk) + AAix(k) +L, y(k)
i=1

—|L|E,,V(k) + Dd(k)]

= = . 3 A N ~—~ T =
B+ 1) = E(UO)IA - LiC E]EK) + Buk) + Az k) +Li y(k)

i=1

+ |LIE, V() + Dd(k)]

(3.204)
donde:
o A; O . AA; O Bi| . x(k)
Ai: ,AAI': > i = ,X(k):
0 I 0 0 0 J5(k)
v D v L. ~ Zi X
D:[ ]’Li: —i,x aLi:—’
1 éi,fx Livfs

Estos observadores son disenados en la forma que se ha presentado arriba.

El disefio del observador de intervalo TS- se utiliza para la estimacién del
estado de los sistemas de incertidumbre T-S. El diagndstico de fallas se aborda
mediante un banco de observadores donde cada observador puede ser sensible a
diferentes subconjuntos de fallas.

La novedad de este trabajo es presentar una estimacion de las fallas. El es-
quema estd basado en un observador de intervalo T-S. El observador obtiene una
estimacion simultanea del estado y de las fallas, sin hacer uso de un esquema de
deteccion de falla y médulos de aislamiento. El disefio del observador de interva-
lo T-S se aborda con el enfoque Lyapunov que conduce a un conjunto de LMIs,
que puede ser resuelto eficientemente usando solucionadores disponibles como
YALMIP Lotberg (2006).
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Capitulo 4
Estimacion de fallas. Aplicaciones

En este capitulo se muestran las aplicaciones de los observadores disefiados
y presentados en el Capitulo [3] Cada observador se aplica a uno o dos casos de
estudio (motor CD de imanes permanentes, compresor de un celda de combustible
y un motor controlando a un péndulo invertido). Los resultados son presentados
en simulacién y se desarrolla un experimento en un sistema real. La idea es verifi-
car el desempefio de cada uno de los observadores para estimar simultdneamente
al menos dos tipos de sefiales: variables de estado, pardmetros, fallas en sensor y
fallas en actuador.

El capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera. En la seccion
se presentan los resultados en simulacion de un observador PI generalizado
Takagi-Sugeno aplicado a un motor de corriente directa acoplado a un tren de
rodamientos. El observador se usa para la estimacion simultidnea de i, que es la
corriente de armadura (variable de estado) y T, que es la no carga del torque. Se
considera que 7|, sea un valor constante y si existe una variacion, implicaria que
una posible falla en los rodamientos haya ocurrido. En la seccién §.2] se presen-
tan los resultados obtenidos de la simulacion del observador intervalar de entrada
desconocida Takagi-Sugeno aplicado a un motor de CD. El observador es usado

para la estimacion simultdnea de los estados y de la falla en actuador. El obser-

88



ESTIMACION SIMULTANEA DE ESTADOS
Y FALLA EN EL SISTEMA CAPITULO 4

vador UIO intervalar Takagi-Sugeno considerando incertidumbre pardmetrica es
evaluado con datos experimentales obtenidos de un motor de CD. Los resultados
se muestran en la seccién 4.3] El observador se usa para la estimacion simultinea
de los estados, falla en el sistema y falla en actuador. Los resultados obtenidos
en simulacién y con datos experimentales de la apliacién del observador no lineal
se presentan en la seccion donde el observador se usa para la esimacion si-
multdnea de los estados y falla en el sistema. En la seccién 4.5 se muestran los
resultados obtenidos de la aplicacion de los observadores dedicados intervalares
para la estimacion de fallas en sensores y actuadores en un sistema de compresor

de una celda de combustible.

4.1. Estimacion simultinea de estados y falla en el

sistema

En esta seccion, se ilustra el disefio del observador propuesto en la seccion
[3.1] aplicado a un sistema de motor de corriente directa de imanes permanentes,

el modelo que representa al sistema se presenta a continuacion (Liu et al.,|2000):

. R, . K, 1
(1) = =~ 1a(t) = - vm(t) + Tu(1)

Ji

- T, (4.1)

Ji

i) = L0 —( )vma) -
Los estados de este modelo son la corriente de armadura i,(¢) y la velocidad rota-
cional normalizada v,,(¢). u(f) representa el voltaje de entrada. R, es la resistencia
de armadura, L es la inductancia, K, es el coeficiente de la fuerza contraelectro-
motriz, K7 es el coeficiente de la corriente del torque, J; es el momento de inercia
normalizada del rotor, f, es el coeficiente de friccion (debido a la lubricacién de
los rodamientos), f, es el coeficiente de friccion (debido a las aerodindmicas), T

y T, son el par con carga y sin carga del motor, respectivamente.
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El sistema no lineal (4.1]) se lleva a una representacion Takagi-Sugeno usando
el enfoque del sector no lineal Lendek e al. (2011); Ohtake et al. (2003). Inicial-

mente, el modelo puede ser expresado de la forma siguiente:

R, K,
um| |71 T 0| |- 0 0 10
= 4.2
Lza)] K (L) Lzm 16O+ JLH 2]< :
1 Jq 1 1

Considerando a x,(#) = p(¢#) como una variable programada acotada, el sistema

(4.2)) puede ser escrito como:

x(t) = A(p())x(t) + Bu(t) + GO(1)
y(@) = Cx(1)

4.3)

Usando el enfoque del sector no lineal, donde p(¢) varia en una region acotada,
es decir, p(t) = [p /_)], donde p y p son las cotas minimas y méximas de p(?),

entonces, es posible que el sistema (4.2]) pueda ser reescrito como:

x(1) = Z Eilp(D)Aix(1) + Bu(r) + GO(1)
i=1

(4.4)
(1) = Cx(1)
donde:
R« _K R K |
L L L L -
A=K (LA fp\| 2T K (BHRe BE|L
— === £ - = 0
J] J] J1 Jl
[0 0
To(t
C:plyemz[“qycz 11
2 L J, U

donde m es el nimero de modelos locales (en este caso m = 2), p(¢) es la variable

programada, u(t) € R es la entrada, x(f) € R" es el vector de estado, y(f) € R”
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representa a la salida medible, 6(r) € R* es el vector de entrada desconocida, que
en este caso contiene a Ty(f), que en condiciones normales de operacion debe de
ser constante. Un cambio en ese valor, implicaria un cambio en el coeficiente de
friccién y en consecuencia, indicarfa que posiblemente ha ocurrido una falla en
los rodamientos. Por lo tanto, el objetivo es disefiar un observador que estime la
variable desconocida T (¢) con la finalidad de supervisar sus variaciones, que po-

drfan implicar una falla en los rodamientos del sistema.

Las funciones de membresia &;(o(¢)) son dadas como

£(p(t) =y = 220
p=P 4.5)

&) =n=1-m

Los valores de los pardmetros del motor, se proporcionan en la tabla[@d.1]

Tabla 4.1: Parametros del motor de CD

Parametro Valor
R, 1.02 Q
L 850 x 10 H
K, 0.0134 V/rpm
Kr 0.1N-m/A

Jq 0.00668 N -m - s
1 13.5x 107> N/rpm
I 7.5 x 1078 N/rpm?
u 18V

Se considera a V,,,(f) = p(t) varia entre 30 rpm a 1600 rpm. Con estos valores, se

obtienen las siguientes matrices para el sistema Takagi-Sugeno (4.9):

14.9491 -0.0205

—-1.2000 -0.0158
Al = ’ AZ =
149491 -0.0381

—1.2000 —0.0158]
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1.1764 0 0
B= .C=[0 1]yG=
0 ~1.4949 —1.4949

Para fines de estimacion de Ty(t), se utiliza el observador dado en las Ecs. (3.3)-

(3.6) de la seccién [3.1] Para evitar una bilinealidad en la desigualdad (3.8) se
0.1 O

considera que X, = [ . en la funcién de Lyapunov (3.50).

Se resuelven las desigualdades (3.7)) y (3.8) con el toolbox de YALMIP (Lof-

berg, |2004), usando como solucionador Sedumi, tomando en cuenta las siguientes

matrices:
1 0 00 1 1 1
01 00 1 11
R = x 10 £ = x 1073
0 010 1 11
0 0 01 1 11
y

0.490 0.460 0.376
0.400 0.187 0.009

Z= x 107*
0.231 0.870 0.478

0.229 0.165 0.587

Al resolver (3.60)-(3.63), se obtienen las siguientes matrices del observador:

_[-12000 -0.0158 _[-12000 -0.0158
"1 74745 —00128]" "7 | 74745 —-0.0336

_[-000001 00001 | . [-000001 -0.00003|
"7 100350 —0.2945 » 27 0.04115  0.10828

{—0.0079] [—0.0079} [83.333 0]
Fl = s F2 = ’ J=

-0.0038 -0.0022 183.333 0
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1=

2:

—-0.0163

-0.4644 9
x 1077,
—0.0090

-0.2593 3
x 10

0 0.9288 0 0.5186
S, = x 107, S, = x 1078
0 0.0327

-0.9922 0.00011 >
Ll = L = X s Q =
0.000009 -0.99202 0.5

1 0 0.00334
T = y (D = .
0 05 0

Para evaluar el enfoque propuesto se consideran dos escenarios de fallas, descritos

en las siguientes dos simulaciones.

Simulacion 4.1.1 Escenario 1. Falla abrupta. En principio se considera un
valor de T sin falla constante de 0.0229 N - m. Si una desviacién de ese valor
es detectado, entonces, es posible que una falla haya ocurrido. Si lo vemos en
una situacion real (considerando que las condiciones de operacion no hayan sido
cambiadas), si la desviacion de T, es permanente, entonces se puede concluir que
el valor del par ha variado debido posiblemente a una falla en rodamientos, que
en caso de verificarse, debe ser sujeto a mantenimiento o a un reemplazo. Con la
finalidad de mostrar el desempeifio del observador, se realiza una prueba haciendo

variar el valor de T\, como se muestra a continuacién (ver la Fig. [4.1):

0.0229 0 <t <600
To(r) =4 0.5 600 <t < 1000 (4.6)
0.0229 1000 < t < 1600
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Las estimaciones de los estados se presentan en las Figs. 4.2y 4.3|donde se puede

T
3 — Tl
osf B
ok il
S
A 7
= o i 8
I
! I
0zH \ i
! \
e N I
o = =
\ e
rd

02 L L
o 200 400 600 8 101

00 00
tiempo(s)

Figura 4.1: Estimacion de T

apreciar la correcta estimacion del observador, a pesar que exista un cambio de
Tp = 0.0229 N-ma 0.5 N - m (ver figll.T). T, es considerado constante con un
valor de 0.0229 N - m. Después, el valor de T regresa al valor nominal, con la

finalidad de verificar que el observador siga adecuadamente el perfil de 7.

3 » 8 B 8 8 & & 8
L e E e e Bl e

00 1000
tiempo(s)

Figura 4.2: Estimacion de x;

Simulacion 4.1.2. Escenario 2. Falla incipiente. Este escenario considera las

mismas condiciones de operacion para el escenario anterior, donde la variacion de
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rpm

I
300 000
tiempo(s)

Figura 4.3: Estimacién de x;

riempo(s)
Figura 4.4: Funciones de membresia
T, tiene el siguiente comportamiento (ver Fig4.7):
0.0229 0 <r<400
T, + 0.0000002 400 <t <1200
To(t) = 4.7)

0.3429 1200 < ¢ < 1600

0.5123 1600 < < 1830

Las condiciones iniciales de la simulacion son:

x(0) = [10 25| y 20) = [170 105] £©) = [150 130], v(0) = [150 140] y
8(0) = [0.0029;0.0029)-

La estimacion de los estados son mostrados en las figuras[4.5]y {1.6 en ambas
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imégenes se puede ver que el observador es capaz de estimar ambos estados a pe-

sar de la falla ocurrida y detectada a través de 7). La estimacion de Ty se muestra

—_—

_—

0 I I I I I I I 17
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

tiempo(s)

Figura 4.5: Estimacion de x;

rpm

a00 1000
tiempo(s)

Figura 4.6: Estimacién de x;

en la Figld.7|donde se puede apreciar que el observador converge adecuadamente
al valor simulado de T a pesar de los cambios que se realizan a lo largo del tiem-
po. En consecuencia, se podria emitir una alerta de falla en los rodamientos del

sistema.
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800 1000
tiempo(s)

grado de membresia

\
w00 7000
tiempo(s)

Figura 4.8: Funciones de membresia

4.2. Estimacion simultianea de estados y fallas en ac-

tuador

En esta seccion se utiliza el mismo sistema de la seccidén anterior (motor de
CD), con la finalidad de ilustrar el disefio del observador presentado en la seccién
[3.2] para la estimacion de fallas en actuador. Se considera que la falla a detectar
es una falla en la fuente de alimentacién del motor. Por conveniencia, se presenta

nuevamente el modelo matematico del motor, dado por las siguientes ecuaciones
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(L1u et al.| [2000):

; R, . K, 1
la() = = ia(t) = —~vm(0) + Ful®)

(ﬁ’ - fpvm(t)) TO - T2 (48)
—|vu() - ——
J1 J1

() = SLi0) -
Ji

donde los estados son la corriente de armadura i,(¢) y la velocidad rotacional v,,(t),
u(t) representa al voltaje de entrada. R, es la resistencia de armadura, L es la induc-
tancia, K, es el coeficiente de la fuerza contraelectromotriz, Ky es el coeficiente de
la corriente del torque, J; es el momento de inercia normalizada del rotor, f, el co-
eficiente de friccion (debido a la condicion de la lubricacion de los rodamientos),
fp es el coeficiente de friccion (debido a las aerodindmicas), Ty y 7> son carga 'y

no carga del torque, respectivamente.

Los parametros del motor de CD utilizados en este ejemplo, son descritos en
la tabla 4.2

Parametro Valor

R, 1.02 Q

L 550x 103 H

K, 0.0134 V/rpm

Kr 0.1 N-m/A

Ji 0.00668 N -m - s
I 3.5x 107 N/rpm
o 7.5 % 1078 N/rpm?
u 35V

To 02294 N -m

T, 02294 N -m

Tabla 4.2: Parametros del motor de CD

El modelo no lineal (4.8) es transformado a la forma Takagi-Sugeno (3.64)
utilizando el enfoque del sector no lineal. El pardmetro programado para este

sistema es la velocidad rotacional p(k) = v,, = x,(k) que varia en el intervalo

98



ESTIMACION SIMULTANEA DE ESTADOS
Y FALLAS EN ACTUADOR CAPITULO 4

p(k) = [p(k) p(k)]. Esto lleva a la siguiente representacion T-S:

i(t) = ) E(pO)AX() + Bu(t) + GO

P (4.9)
y(@) = Cx(2)
donde
R, K. R _K 1
T L 3 L L — 1 0
Ay = Ky fr+ e s Ay = K+ Jr+ fop , B= L’C:[O 1]
— | — —_— - 0
Jl J1 | J1 Jl
To- 0 0
0= T yG=| 1 1
2] Jl J]

Las funciones de ponderacion &;(o(¢)) son calculadas por las siguientes ecua-

ciones

) = my = =2 o

(4.10)
Ep®)=n=1-n

Se considera que las condiciones nominales del sistema (4.9) se dan con una
entrada constante. Una cambio en la entrada implica (variacién de voltaje) una
condicién anormal, debida posiblemente a una falla en la fuente de alimentacion
(considerada el actuador). Una falla de este tipo puede ser modelada como una
variacion en la sefial u(f), denominada éu(r), es decir, en el sistema (4.9) se re-
emplaza u(t) = u(t) + ou(t). Ademds, si se consideran sefiales éxogenas como
pertubaciones w(¢) y ruido de medicién a la salida v(¢), ambas asumidas acota-
das, es decir: —0.02 < w(k) < 0.02 y |v(k)| < 0.01, entonces el sistema (4.9)) se

modifica como:
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x(t) = Z Ei(p(1)Aix(t) + Bu(t) + Erf(1) + GO + E,,w(1)
i=1 4.11)
y(1) = Cx(1) + E,v(1)

donde f(¢) = ou(t)y

Ef:

1
, E,=B, E, =
0

]

Las simulaciénes presentadas a continuacién se realizaron en MATLAB. Las
condiciones iniciales del sistema no lineal y del observador son: x(0) = [42 40]7,
x(0) = [18 2517, x(0) = [25 18]", y u = 35 V. El sistema ha sido discre-
tizado con un tiempo de muestreo 0.85s y considerando los pardmetros dados en

la tabla 2] se obtienen las siguientes matrices para cada modelo local:

6.4083 -0.0001 6.2486 0.8591 0 1

0.7802 5 0 0 1
, =10 x , Ef =
0 —1.4949 -1.4949 0

0.05
E, =
0.05
Para verificar la condicion de observabilidad de este sistema, de acuerdo con el

disefio del observador (seccién [3.2), se puede ver que C € R*>? y E; € R/, es

decir, que ny = 1, en consecuencia:

[0.0999 —0.0104] [0.1008 —0.0101] [1 o]
Al = ) AZ = ) =

rank(CEy) = 1 =rank(Ey) =1 =n; =1 4.12)
Lo anterior implica que se cumple con la condicién de observabilidad, por lo
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tanto, es posible aplicar el observador dado por (3.69) presentado en la seccion
[3.2] a este sistema. Para ello, se resuelven las desigualdades (3.123), (3.124) y
del Teorema 1, tomando en cuenta que S = 0.85 para minimizar el efecto
del disturbio. Las ganancias del observador (3.69) son las siguientes:

p_ [31.0570 0.8825]  [32.6472 1.9466
1 0.8825 1.0576]" | 1.9466 1.0022
L —0.0909 —0.0149] L —0.0199  —0.0560]
=1 1.0386  0.6946 T T2 0.0232  0.4076
7 _|-00854 -0.0075| — _[-0.1330 -0.0043]
"Tl13010 07115 | 7| 15378 07311 |

A continuacidn, se presentan dos escenarios de fallas que se han hecho, que con-

siste en:

s Escenario 1.- Las condiciones iniciales mencionadas arriba se mantienen,

solo es considerado que la falla sea abrupta (vista como una sefial escalon).

= Escenario 2.- Es realizado bajo las mismas condiciones que el escenario

anterior, s6lo que la falla es incipiente (vista como una sefial rampa).

Simulacion 4.2.1. Escenario 1. Falla abrupta. En este caso, la falla f(¢) aparece
en el periodo de tiempo de ¢ = 3505 a t = 580s (ver Fig. 4.11)). Esta actia como
una entrada desconocida para el sistema (4.9)). Se puede apreciar en los resultados,

que el observador es capaz de estimar la falla, asi como los estados.

En las figuras {.9] y .10 podemos ver las estimaciones de ambos estados.
Ademas, se puede notar que el observador es capaz de estimar los intervalos para
ambos estados a pesar de que ocurre la falla, y esto es gracias a la consideracién
del desacople del vector de la falla. La figura[4.11| muestra el comportamiento de
la falla, asi como se puede apreciar, la falla se encuentra dentro de los intervalos

estimados, proporcionados por el observador disefiado.
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—
—Z

— 7

Amp

400
tiempo (s)

Figura 4.9: Estimacion de x; (k)
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[ \ —y
2000 {— T2
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p

rpm

400
tiempo (s)

Figura 4.10: Estimacién de x, (k)

Voltaje

400
tiempo (s)

Figura 4.11: Estimacion de f(k) (la linea en azul es la falla original, la linea en
negro y en rojo son la estimacién superior e inferior, respectivamente)
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Simulacion 4.2.2. Escenario 2. Falla incipiente. Para este escenario, se con-
sideran las mismas condiciones iniciales de la simulacién anterior, pero ahora la

falla inicia en # = 200s como se puede apreciar en la Figld.14]

—z
—

—

Amp
Il

A

400
tiempo (s)

Figura 4.12: Estimacion de x; (k)

— T
— &

2000~ %2

0
2100
2080
1500 H 2000 B
2040
2020
2000
1000 om0 B

100 200 200 400 500 600 700
tiempo (s)

rpm
rpm

00
tiempo (s)

Figura 4.13: Estimacion de x;(k)

Las figuras .12y . 13| muestran una correcta estimacién de los estados, ade-
més de la estimacién intervalar de la falla, presentada en la figura [#.14] Se con-
cluye que el observador provee una estimacion intervalar apropiada tanto para la

falla como para los estados.
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Voltaje
|

400
tiempo (s)

Figura 4.14: Estimacion de f(k) (la linea en azul es la falla original, la linea en
negro y en rojo son la estimacion superior e inferior, respectivamente)

4.3. Estimacion simultanea de fallas en actuador y

en el sistema

En esta seccidn, se presentan los resultados que se han obtenido con la evalua-
cién en simulacion del observador intervalar de entrada desconocida con incerti-
dumbre pardmetrica Takagi-Sugeno de la seccién[3.3] para la estimacion simuilta-
nea de una falla en el actuador y en el sistema. El ejemplo que se considera es un
motor de corriente directa acoplado a un tren de rodamientos para el cual se consi-
dera la estimacion intervalar simultdnea de una falla en la fuente de alimentacién
(actuador) y en los rodamientos (sistema). El observador se valida utilizando da-
tos experimentales. Los pardmetros del motor tienen el valor que se presenta en la

siguiente tabla.

L corresponde a la inductancia del motor, R, es la resistencia de armadura, K7 es
el coeficiente de corriente del torque, f, es el coeficiente de friccion (debido a las
aerodindmicas), K, es el coeficiente de la corriente contra electromotriz, f, es el
coeficiente de friccion (debido a la condicién de lubricacion de los rodamientos)
y Ji es el momento de inercia normalizado del rotor. Con estos parametros y sus

valores, se toma en cuenta el siguiente modelo matemético no lineal de un motor
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Parametro \ Valor

R, 1.02 ©

L 850 x 10— H

K, 0.0134 V/rpm

Kr 0.1 N-m/A

Ji 0.00668933 N -m - s
I 0.0000035 N/rpm

I 0.000000075 N/rpm?

Tabla 4.3: Parametros del motor de CD.

de CD de imanes permanentes Liu et al. (2000):

; R, . K, 1
a(t) = = ia(t) = V(D) + Ful®)

fr - fpvm(t)
Ji

To—T, (4.13)

Ji

Vm(t) = Ij_fia(t) - ( )Vm(t) -

donde i,(?) y v,,(¢) son la corriente de armadura y la velocidad rotacional, u(¢) re-

presenta al voltaje de entrada, 7, y T, corresponden al par de carga y sin carga.
Antes de continuar, se consideran las siguientes suposiciones:

Suposicion 2 Los valores de Ty y T, son considerados desconocidos, por lo tanto,

es necesaria su estimacion.

Suposicion 3 La velocidad rotacional v,,(t) es medible, y es considerada a la vez

como el pardmetro variable (variable de programacion del sistema T-S).
Suposicion 4 La corriente de armadura i,(t) es medible.

Suposicion 5 Existe una falla a la entrada del sistema denominada f. Esta falla

representa una variacion anormal de voltaje a la entrada.

105



ESTIMACION SIMULTANEA DE FALLAS
CAPITULO 4

EN ACTUADOR Y EN EL SISTEMA

Con las susposiciones anteriores podemos definir al sistema con falla, de acuer-
do a la forma (3.103)), misma que reescribimos en esta seccion:

xk+1) = Y ER))A; + AA)x(K) + Buk) + |E; G [fgk)
i=1

80 + E, w(k)
y(k) = Cx(k) + E,v(k)

(4.14)
De acuerdo a la suposicién 3] la salida v,, se considera como pardmetro variable,

es decir p(t) = v, (t) = x,(¢), y varia en el intervalo p(¢) = [p(f) p(?)]. El sistema
(4.14) utiliza un tiempo de muestreo de 1s. Las matrices de este sistema son:

K. _Ra _kK. ]
L L L L
A=K (L b\ AT K (S he) ) BEIT
J1 J1 J1 Jl
1
_ = 0 0 1 1 0
E=L |  |.E.=|L| E,=098 C=
0 —— —— 0 01
L Iy

AAi = Ax £1%, and fz = [f00 Tok) Too)]

Sustituyedo el valor de cada parametro del motor, las matrices son las siguientes
A= 0.2471 -0.0088 0.6593
b ’ 5.9246

83671 09178

. |0.0024 —-0.00008 . [0.0024 -0.00008
= , AA2 =

" 10.0836  0.0091

0.0817  0.0088

1. _|0:2480 ~0.0086
>718.1747 08820 |’

__[-0.0024 -0.00008] ~ __[-0.0024 0.00008
P 120.0836  —0.0091 | * |-0.0817 —0.0088
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- - -0.0024 0 __[-0.0024 0
= |-0.0836 —0.0091|" "> |-0.0817 —0.0088
. [oo0ss23] ., . Joose20] , — [o -08823]  _,
AAY = X107, AAT = X107, AA| = x10
=0 0 | = 0 0

— 10 -0.8620 4 =+ [0.0024 0 4 0.05
AA, = X 107%, AA| = x 1077, E, =
0 0 0.0836 0.0091 0.05

) =

” w

_ [0.0117 0
E =

) 1.1764 —+ 10.0024 0 4
X , AA x10
0 —-1.4949 —1.4949

B 0.0817 0.0088

Para verificar la condicion de observabilidad, se puede apreciar que C € R%, G €

R, E;eR! yEfg € R?, por lo tanto, n, = 2, ng = 1y n; = 1, entonces:

rank(CEfE) = rank(EfE) =ng+ny (4.15)
donde
rank(CE 5) =2 = rank(Ez) =2 =ng+ny = 1 + 1 (4.16)

Por lo tanto el sistema es observable y es posible disefiar el observador (3.120)

de la seccion (3.3). Resolviendo las desigualdades (3.121)), (3.123)-(3.124) del
0.99
Teorema , cony = 0.8, ¢ =2596, n=0.3372,8 = [l//] = [0 88]’ se obtienen

a
las siguientes matrices:

p_ [1:5603 0.0482]  [7.1833 2.5020
- 10.0482 1.5593|" T |2.5020 5.9293
[ 0.1571 —0.1658] [ 0.0146  —0.0038]
é = , £2 =

17 -03619 —0.2245] -0.0039  0.0163 |

— _|oo0166 -02177] - [-0.0197 -0.0306
-0.3707 -0.2367 -0.0347  —0.0140

107



ESTIMACION SIMULTANEA DE FALLAS
CAPITULO 4 EN ACTUADOR Y EN EL SISTEMA

En las siguientes simulaciones se utilizan las siguientes c9ndiciones inicia-
les: 20) = [8 25|, %0 =[5 15|, @ =[0 0 0]. F® =[o 0 0]
Ademas, se considera una perturbacién acotada —0.98 < w(k) < 0.98, y un ruido
acotado |v(k)| < 0.8. Las sefiales medidas del motor son la corriente de armadura,
la velocidad rotacional y el voltaje de alimentacidn; estas tres sefiales son entradas
las entradas del observador. A continuacién se presentan las simulaciones reali-
zadas para la verificar el desempeio del observador, considerando los siguientes
escenarios:

Simulacion 4.3.1. Escenario 1. Falla abrupta. El motor se alimenta con 14 volts
durante 700s. A los 390s existe una caida de tensién de forma abrupta, provocan-
do el decaimiento de la velocidad como se puede notar en la Figid.15] Con esta
falla que ocurre, la tensién vuelve a su estado estable, es decir, la velocidad se
estabiliza. Aunque esta sefial se mide, podemos ver que se encuentra dentro de los

intervalos estimados, tanto en estado estable como cuando ocurre la falla.

——estado medible LZH
——cota in ferior T,
——cota superior Ta ||

0
o 100 200 200 00 500 500 700
tiempo (s)

Figura 4.15: Estimacion de la velocidad rotacional x;(k).

En la Fig[d.16] se puede notar que al momento de la caida de tensién, la co-
rriente aumenta ligeramente; para este caso también la sefial medida se encuentra
dentro de los intervalos estimados. Si creemos que la variacion de voltaje se deba
a que el actuador (en este caso la fuente de alimentacion) haya tenido una falla,

entonces, podemos seguir la siguiente 16gica de deteccion y estimacion de fallas.
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T
—— estado medible x1
——cota inferior &; ||
——cota superior I

50|~

30— —

1 (4)

10 I I I I I I

300
tiempo (s)

Figura 4.16: Estimacion de la corriente de armadura x; (k).

El vector intervalo [, ?] € 0 indica que no existe falla. En caso contario, la
senal estaria fuera del int_ervalo y diremos que ha ocurrido una falla, como se pue-
de apreciar en la Figld.T7] Donde al principio de la grafica se mantiene constante
y dentro del intervalo cero, pero al momento del fallo, se ve el decaimiento de
6 volts y posteriormente retoma el intervalo al momento del arranque.

De acuerdo a la suposicion [2]ambos pardmetros 7 y T, deben ser estimados (ver

——cota inferior f

2 —cota superior
ITYFT e e f

fv)

o 100 200 200 00 500 600 700
tiempo (s)

Figura 4.17: Estimacion de la falla f(k).

las figuras (4.18)-(4.19)). En ambas figuras se observa que la estimacién intervalar
al inicio de la simulacién se encuentra entre los valores 0 y 0.5 (cuando no hay
falla). Posteriormente, cuando se presenta la variacién de tension, es posible ver

que el estimador también calcula la variacién que ambos parametros tienen. EIl
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Ty (N.m)

300 400
tiempo (s)

Figura 4.18: Estimacion de Ty(k).

T, (N.m)

300 200
tiempo (s)

Figura 4.19: Estimacién de T, (k).

comportamiento de las funciones de membresia se muestran en la Fig.(d.20).

L
7
1

i
k

s o o o o o
- 2 8 &8 £ & 5

T
3k

% d
gk

P

s
.
F
sl 3

tiempo (s)

Figura 4.20: Funciones de membresia.

Simulacion 4.3.2. Escenario 2. Falla intermitente. El motor de CD es alimen-
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tado con 15volts a los 420s se hace una caida de tension intermitente debido a
las interrupciones de conexion de la fuente, provocando que exista una variacion
intermitente de la corriente. Como se aprecia en la Figid.21] la corriente medida
se mantiene dentro de los intervalos minimos y maximos que proporciona el ob-

servador antes y después de la ocurrencia de la falla. También podemos apreciar

1 (4)
—

L L L L L L L L L
o 100 200 300 600 700 800 900 1000

tiempo(s)

Figura 4.21: Estimacion de la corriente de armadura x; (k).

que la velocidad medida se encuentra dentro de los intervalos (ver Fig.(.22). En

T T
estado medible
cota in ferior T,

——cota superior Ts |+

o (rpm)

I I I I I I I
600 700 800

tiempo(s)

Figura 4.22: Estimacion de la velocidad rotacional x;(k).

la Fig.(.23)) se muestra la estimacion intervalar de la falla, antes y después de que
esta ocurre.

El pardmetro 6 es un vector que contiene a 7y y 7>, que son considerados desco-
nocidos. Su estimacién intervalar se presenta en las figuras (4.24) y (4.25) donde

se puede ver la estimacidn sin fallas y al momento que ocurre la falla intermitente.

111



ESTIMACION SIMULTANEA DE ESTADOS
CAPITULO 4 Y ENTRADAS DESCONOCIDAS

600 700 800 200 1000

500
tiempo(s)

Figura 4.23: Estimacién de la corriente de armadura f(k).

1
—cota inferior T,
——cota superior Ty
o5 4 |
o 1
al
g
= s
=
5
s 4
15| B
2 I I I I I I I I I
o 100 200 300 400 600 700 800 900 1000

500
tiempo(s)

Figura 4.24: Estimacion de Ty (k).

T T
——cota in ferior Ty
——cota superior T
051 N & e
o 1
—_ !
g
= os|
e
N 4
sk B
- . . . . . . . . .
o 100 200 300 400 600 700 800 200 1000

tiempo(s)

Figura 4.25: Estimacion de T, (k).

Las funciones de membresia del sistema son presentadas en la Fig[4.26] donde po-

demos apreciar el grado de membresia que tiene cada uno de los sistemas locales
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‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -7&(,3) 7
&(p)| |
.

tiempo (s)

Figura 4.26: Funciones de membresia

a lo largo del experimento.

4.4. Estimacion simultanea de estados y entradas des-

conocidas

En esta seccidn, se presentan los resultados que se han obtenido con la evalua-
cién en simulacién del observador no lineal, presentado en la seccion [3.4] para la

estimacion de entradas desconocidas. A continuacidn se presentan dos casos:

= Caso 1.- Un sistema que consiste en un motor de corriente directa contro-

lando un pendulo invertido.

= Caso 2.- Un motor de corriente directa acoplado a un tren de rodamientos.

Caso 1

Se considera el siguiente modelo de un motor de CD controlando un pendulo
invertido, presentado en Vu & Do (2019):

X0 = x)
X)) = % sin(x; (7)) + %—Il{z’”m(l‘) “4.17)
X3 = —%sz(f) - Iz—;’x3(f) + Llu
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En este modelo x; = ¢, es la posicion del eje, x, = w,, es la velocidad del eje del
motor, x3 = I, es la corriente de armadura, u representa al voltaje de entrada. K,
es la constante de torque, K, es la fuerza contra electromotriz, g es la gravedad,
N es la relacion de transmision, / es la longitud del eje, m es la masa, R, es la
resistencia de armadura y L, es la inductancia de armadura.

Los valores para cada uno de los pardmetros son los siguientes: K, = 0.1Nm/A,
K, = 01Vs/rad, g = 9.8m/s*, N = 10,1 = 1lm, m = lkg, R, = 1Q y para

L, = 0.1H. Antes de continuar, se toman en cuenta las siguientes suposiciones:

Suposicion 6 Existe una Au considerada como entrada desconocida aditiva a la
entrada del sistema, es decir, u + Au. Donde Au puede ser considerada como
una variacion de voltaje a la entrada (inesperada). Debido a las consecuencias
que esta pueda generar, se necesita estimarla con la finalidad de compensar las

variaciones.
Supeosicion 7 La posicion del eje x; = ¢, es medible.

Con las suposiciones anteriores se modifica el sistema original, debido a que u
se considera conocida y Au es una variacion desconocida, siendo esta dltima, una
sefial que proviene de la variacién provocada por los actuadores. Entonces, el sis-

tema (4.17) puede ser representado como:

x(1) Ax(1) + g(y(0), u(n)) + FO

¥ = Cx(@)
Debido a la suposicion [/} la salida y(7) del sistema es x;(¢), es decir, y(¢) = x;(f) =
Pp-

(4.18)

0 1 0 0
t
XI( ) Pp 0 0 NKm g sinxl(t)
x(0) = | xa(0)| = |wp |6 = Au, A = 5| g0Wum)=| 1
x3(2) 1 0 KN R, Liu
L, L, “
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1 T
C= , F=100—]. 4.19
(100). r=[oor) i
con
0 1 0 0
A=10 O 1 [yF=|0
0 -10 -10 10

Dado el sistema (4.18)), se procede primero a analizar su observabilidad. Podemos
notar que el vector § € R' y x € R?, entonces d = 1 y n = 3. En consecuencia, se

procede a verificar las condiciones de rango rango(F) = d 'y rango(O) = n.

[1 0 o

0 1 0
NK,,
c [t 0 o]|0 O g 0
O=|ca|= o KN _RallF=|0 (4.20)
CA? La La 2 Ll
0o 1 0 ‘
NK,,
[t o o]|0 O %
o KN %,
L, L,

Dado que las condiciones de rango se cumplen, es decir rank(O) = 3y rango(F) =

1, entonces, es posible disefiar un observador no lineal de la forma (3.156) para el
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sistema (4.17)). Este observador es:

0 1 0 0 0
NK,, g . R
=0 0 i | 2O+ 73w + 016+ K (v(t) - 5(1)) (4.21)
o KN lé‘ 1 1
. L L. L,
0(r) = Ko(y(®) — $(1)) (4.22)
() = C&(1) = &, (4.23)

Para verificar el desempeiio del observador, se lleva a cabo una simulacién
en MATLAB®. Las ecuaciones del modelo #.17) y del observador (3.156) son
integradas usando el método de Euler (Runge-Kutta de primer orden) con un paso
de integracion de 7y = 0.05 s. Las ganancias del observador son calculadas por

medio de la localizacién de polos de la matriz de estabilidad del observador:

A-KC F
= 4.24)
-KC 0
Los eigenvalores de la matriz A; son ubicados en 4; = 2.2, 1, = 2.8, 43 =

29y A4 = 4 (ver Figll.30), en consecuencia, las ganancias resultan ser K; =
[1.90 23.26 - 151.09], K, =7.14.

Para llevar a cabo las simulaciones, se utilizaron las siguientes condiciones
iniciales del modelo y del observador 3.156): x* = (¢ w) ID)' =
0.01 0 0)7, £ =(¢% w9 I =(0.065 0.215 0.12)" y & = 0.

Simulacion 4.4.1. Escenario 1. Falla abrupta. En esta prueba se considera

un voltaje de entrada de u = 1.5 V. Por su parte, la variaciéon del voltaje de
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alimentacién Au es simulada como sigue:

OV, 0s<t<35s
O=Au=4 05V, 355s<t<75s (4.25)
08V, 75s<t

En la Fig. se presenta la estimacion del estado £; = W,. Aunque esta
es una seflal que se considera medible, se grafica con la finalidad de verificar
el desempefio de la estimacion. También se presenta la estimacién de X, = W,
donde se puede apreciar la rdpida respuesta que tiene el observador para estimar
los estados. En lo que respecta a la estimacién de %3 = I, (sefiales con lineas
punteadas), después de que la variacién de voltaje se produce, se puede notar que
el observador converge asintéticamente al sistema simulado (lineas solidas). Se
pueden apreciar loe sfectos de los incrementos o variaciones que tiene Au a los
t = 355yt ="75s. Al ocurrir estas variaciones al observador le toma cerca de 5
en converger. También podemos notar el desempefio del observador para estimar
Au, la entrada desconocida simulada.

El tiempo de convergencia del observador puede ser modificado seleccionando
diferentes eigenvalores de la matriz A;. En las figuras siguientes (4.29), se presenta
la trayectoria del error de estimacidon, donde podemos apreciar la convergencia
asintética del observador.

Caso 2 Se consideran dos escenarios, el primero con resultados en simulacién

y el segundo con resultados experimentales.

Simulacion 4.4.2. Escenario 1. Falla abrupta. Se considera el siguiente mo-
delo matematico del motor de CD de imanes permanentes acoplado a rodamientos
Menini et al.| (2015).

() = —%ia(n—%vm(m%u -
. _ & _ fr_fpvm(t) _ TO_TZ '
(0 = S (—J1 )vmm o
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1 4

05; -
I I I I I I I I I

1 a0 1

E)
tiempo (s)

sH T2
H - -T2
34 i
2 i
)
=
T 7
0 —ANN Vv
N i
2k i
|- i
Il Il Il Il Il Il Il Il Il
o 10 20 a0 50 0 70 80 % 100
tiempo (s)
6
—x3
L - - 234
L g
> ’
Y
< o -

" I I I I I I I I I

50
tiempo (s)

Figura 4.27: Estimaci6n del estado ¢, w, y I,.

donde i, corresponde a la corriente de armadura, v,, es la velocidad rotacional
(rpm), u(t) es el voltaje de armadura (entrada al sistema), Ty y T, son el par sin
carga con carga, respectivamente. R, es la resistencia de armadura, L es la induc-

tancia, K, es el coeficiente de la fuerza contra electromotriz, K7 es el coeficiente
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~

o 10 20 a0 ) 50
tiempo (s)

Figura 4.28: Estimacion de la entrada desconocida 6 = Au.

Estimacion del error
° °
——

J—
——eaH
es

50
tiempo (s)

Estimacion del error

— ey

50
tiempo (s)

Figura 4.29: Error de estimacion.

de la corriente del torque, J; es el momento de inercia normalizado, f, es el co-

eficiente de friccion debido a la condicion de lubricacién y f, es el coeficiente de

friccién producido por las aerodindmicas, tal como la resistencia del ventilador.
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08 /0.7 (227N
/ AN

060/ - 0.4x/T~
I 0.50/T

eje real

Figura 4.30: Diagrama de la localizacién de polos.

El valor de cada pardmetro es: R, = 1Q, L = 0.9H, K, = 13.5 x 107 V/rpm,
Ky = 0.1Nm/A, J, = 66.9 x 10™*Nms, f. = 1.4 x 107*Nm/rpm, fp = 15X

108Nm/rpm?y T, = 22.9 x 1072Nm. Se considera la siguiente suposicién.

Suposicion 8 La velocidad rotacional v,, y el voltaje de armadura u son medibles.

La suposicion [§] implica que v,, y u son sefiales conocidas, es decir, que no ne-
cesitan ser estimadas. Entonces, la velocidad v,, es la salida del sistema, es decir,
y() = v,(f). Consideramos que la corriente de armadura i, y el par sin carga
T, son desconocidos y por lo tanto, necesitan ser estimados. En consecuencia, el

sistema (4.26)) tiene la forma del sistema (4.18)), como se presenta a continuacion:

(1) B i(0) ~ 5 va0) + Ju 0
= - T, (427
[Vm(t)] K—% 0 [vm(t)]+ —(M)vm(t)+% ¥ _Jl o (427)
Jq 1 1 1
¥(1) =0 1][:”((?)] (4.28)
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donde x(1) = (x1(1) x2(1))" = (i,(t) vi())', ¥(1) = x2(t) = v,u(1), 0 =Ty y

R,
-7 0 0
A= .C=(01), F=| 1 |, (4.29)
& 0 _J_
Ji !
K, 1
——Vp + —Uu
(y, u) L L (4.30)
,U) = .
§ (fr—fpvm) T,
Jl 1

El sistema (4.26)), tiene la forma del sistema (4.18)) con las matrices descritas en

#.29)-@.30).

Observacion 1 En este sistema podemos notar que 6 € R! y x € R?, entonces d =

1 y n = 2. En consecuencia, la suposicion|[l| es verificada, es decir, rank(F) = 1,

C
rank(0) = 2, donde O = .
CA

Considerando la observacién[I] el observador puede tener la forma dada en la
Ec. y puede ser disefiado para estimar el estado no medible i, y la entrada
desconocida T\, como sigue:

. ~& 0 —Eey(®) + Lu(r) 0.,

f = L |% L 2 Ki((1) = () (431
x(1) [ I;_IT 0} x() + B (fr—J;Il,y(t))y(t) N 5_]2 + _JLI 0(r) + Ki(y(r) — () (4.31)
0(t) = K((1) — (1) (4.32)
y(t) = Cx(1) (4.33)

donde las ganancias del observador K; y K, son matrices constantes de dimen-
siones apropiadas. Estas matrices son calculadas por medio de la localizacién de
polos de la matriz de estabilidad A, dada en la ecuacién (3.157). La simulacién del
modelo (#26) y el observador (4.31)) son programados en el software MATLAB®
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para mostrar el desempeno de la estimacion simultanea de estados y la entrada

desconocida, en este caso, para la estimacion de la corriente i, el par sin carga 7T

Los valores propios de la matriz A; son localizados en 4; = 041, A,

0.42 y A3 = 0.40, en consecuencia, las ganancias del observador son: K
(0.027 0.030), K, = —3.84 x 107%.

En la siguiente simulacion, las condiciones iniciales para del observador y
del sistema son las siguientes:x(0) = (i,(0) v,(O0)T = 4 0.02)7, 20) =
(1,(0) 9,,(0)" = (2 0.10)" y 6(0) = 0.04.

El voltaje de entrada es evaluado con u = 10 V. Las ecuaciones diferenciales
del motor y del observador son resualtas usando el método de primer orden de

Rugen-Kutta (Euler) con un paso de integracion de 0.01 s.

En la simulacién se realizan dos cambios abruptos en Ty como sigue:

0.023 Nm, 0s<t<50s
To =14 0.040 Nm, 50 s<t<100s
0.050 Nm, 100 s <t

Los resultados en simulacion se muestran en las figuras 4.31H4.33] En la figura

y se puede apreciar que la corriente estimada 7, (Iinea punteada) con-
verge asintoticamente a la variable simulada del sistema i, (linea solida). Igual-

mente se muestra la sefial x, = v,, y su valor estimado, que como es de esperarse,

es estimada sin problema al ser la salida medida.
En la Fig se muestra estimacién de § = T, (linea punteada). Se aprecia

que converge adecuadamente a la sefial simulada 6 = T, y reproduce las variacio-

nes que ocurren a los instantes de tiempo ¢t = 50s y ¢ = 100s.
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0 50 100
time (s)

Figura 4.31: Estimacién de x; = i,.

0 50 100
time (s)

Figura 4.32: Estimacion de x; = v,,.

0.06

0.05

0.04F

N -m

0.02%

0.01

time (s)

Figura 4.33: Estimacién de 8 = 7.
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Escenario 2
Para este escenario, consideramos el prototipo que se encuentra en el laboratorio
que consiste en un motor de CD (1) acoplado a un tren de rodamientos (2) (ver

figura[d.34). Igualmente para la estimacién de i, y T.

Figura 4.34: Prototipo de laboratorio. Motor de DC conectado a un tren de roda-
mientos.

Una prueba de operacién se toma en cuenta para mostrar el desempefio del
observador, con una alimentacion al motor de u = 15V, como en el escenario
1, se considera que la velocidad rotacional del motor es medida, la corriente de
armadura i, es no medible y el valor de § = T, es desconocido. Por lo tanto, el
observador (@.37)) es implementado con las ganancias K; y K, con los siguientes

valores
_ [ 0.02747

0.33446 10—4] K, = —3.83967 x 107*
. X

Al usar estas ganancias, la matriz de observabilidad del observador A;, defini-
da en la ec.(3.157)), tiene los valores propios 4; = —0.63 y 4,3 = —0.28 + 0.17i,
asegurando una adecuada convergencia. Las condiciones inciales del observador
son las siguientes £(0) = [1.4 700]", 6(0) = T0(0) = 0.23. Con un paso de

integracion de lus. El experimento se realiz6 de la siguiente manera, la sefal

124



ESTIMACION SIMULTANEA DE ESTADOS
Y ENTRADAS DESCONOCIDAS CAPITULO 4

de frecuencia que proporciona el encoder fué adquirido y tratado con la tarjeta
myRIO-1900 con un tiempo de muestreo ¢ = 1ns para entregar una sefal pro-
porcional a la velocidad del motor en r.p.m. El voltaje de entrada es dado por
una fuente programable DC Magna-Power. Una vez que la velocidad del motor
alcanza el valor de estado estable (alrededor de 800 r.p.m. como se ilustra en la
Figl4.35), se genera una fuerza de friccion inducida mecédnicamente a partir de
los t = 390s a t = 600s. Esta accién emula un escenario de falla, probablemente
debido a algin dafio en los rodamientos. De esta manera, se espera una variacion

en el valor de 7.

rpm

Figura 4.35: Velocidad rotacional medida y estimada del motor.

L L L L L L
(o] 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.36: Estimacion de la corriente de armadura.

Los resultados experimentales obtenidos se presentan en las Figs4.35H4.37]
Donde en la Figld.35] se puede apreciar que la velocidad de rotacién estimada

X (1) = V,(¢) (Iinea azul) converge asintéticamente al valor medido (linea roja) a
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o 100 200 300 400 500 600 700
time (s)

Figura 4.37: Estimacion de 7.

pesar de la falla y el ruido de medicién.

Como se esperaba, la corriente de armadura i, aumenta cuando se induce la
fuerza de friccidn. La corriente de armadura estimada correspondiente X (f) = i,(¢)
se representa en la Figl4.36] Finalmente, la aparicién de la entrada desconocida

se refleja como una variacion creciente en T, (t), cuyo valor estimado de T (t) se

representa en la Figid.37]

4.5. Estimacion de fallas en sensores y actuadores.

En esta seccion, se ilustra el disefio del observador propuesto en la seccién[3.5]
aplicado a un sistema de compresor que forma parte de una celda de combustible.
Los escenarios de falla que se presentan son abrupta e incipiente.

El modelo del compresor es descrito como sigue (Pukrushpan ez al., 2004):

23 ch Zg ch Cp Tamb

K)w., +
TogRop e+

= T 7.72,) (4.34)
Jcp Rcm r/cmncp

wcp = (_

donde w,, es la velocidad del compresor, K, es la constante eléctrica del motor,
J.p, es la inercia del motor y compresor, R, es la resistencia del circuito motor
compresor, C, es la capacidad de calor del aire a presion constante, T, es la

temperatura ambiente y 7., es la eficiencia del compresor ,V,, es el voltaje, 21,2,3
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son funciones de la corriente pila /. Los pardmetros y sus valores del sistema son
dados en la tabla

Tabla 4.4: Pardmetros del modelo del compresor

Simbolo Valor

k, 0.0153 V/(rad/s)
Jep 5x 1075 kg-m?
Rem 0.816 Q

C, 1004 J/(kg- K)

T amp 298 K

Nem 0.9

Tabla 4.5: Variables del compresor

Variables aproximadas

flep = 0777217

7, ~ 0275641 -10731,;, — 0.340993-10~3
Z, ~ 0.0013751,, — 0.023710

Z; ~ —0.000426 1071, + 0.213459-1073

El modelo de la ec. (4.34) puede ser llevado a la forma Takagi-Sugeno consi-

derando que p(k) = I(k) y las matrices en espacio de estado sean:

Z.’a ch

A= (-0
Jchcm

K,)

_ Z3 ch CpTameZ

B; 122)

- Jcp Rcm ncmﬁcp

donde w,), es el estado, V., es la entrada e I; es el parametro varible. Las dimen-

siones de las matrices A; € R™*!'y B; e RI¥!,

Los vértices de cada modelo son programados bajo el siguiente criterio:
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— Ist(k) - Istmin Istmax - Ist(k)
k)= =2 7 k= ————~ 4.35
p( ) I stmax I stmin Y 8( ) I stmax I stmin ( )

Con la finalidad de obtener resultados de la estimacidn, se considera que la co-
rriente de pila esté en un rango de [, € [100, 300] mA, usando una secuencia de
pasos de 10 mA un conjunto de 21 submodelos son obtenidos. El sistema es dis-

cretizado con un tiempo de muestreo ¢ = 0.01s.

Asi que para hacer el banco de observadores dedicados, se verifica la prueba

de observabilidad como sigue:
C
rank =1 (4.36)
CA;

Entonces, el observador dedicado para la estimacién de falla en actuador (3.203))

de la seccién [3.5] estd conformado por las siguientes matrices:

. [0.9487 5.2901
A,-:[ ],C:[l 0],3,:
0 ]

5.2901
0

) l

vy —~— |0 0 - =<+ 5 10.1897 0
AA. = AA; = , AA. = AA;, =107 X

0 of — 0 0
Resolviendo las desigualdades (3.184)-(3.188), asignando la regién del circulo
con un radio de r = 1 y centro g = 0, y dos franjas verticales: h; = —0.11 y

h, = —0.9. Se obtienen las siguientes ganancias:

0.01430

=i

. 0.97321| ~ ]0.97326
L = 5 L,’
0.01429

Simulacion 4.5.1. Escenario 1. Falla abrupta. Para este escenario, el cambio
abrupto es visto como una sefal pulso que se lleva a cabo a los t = 8s a 22s

En la figura [4.38 podemos apreciar la estimacion de w., a pesar de la ocurrencia
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is
tiempo (s)

Figura 4.38: Estimacion de w,),

1.2

lower F_
1+ upper F_ |4

a
0.8 - —

0.6 - 1

ozl k |
| ]

—0.4

o 5 10 15 20 25 30
time (s)

Figura 4.39: Estimacion de f,

del fallo f,, esta falla se presenta en la figura[4.39donde se ve que el observador al
principio va suavemente estimando la ocurrencia de la falla, y estas estimaciones

poco a poco van rodeando a la sefial original.

Simulacion 4.5.1. Escenario 2. Falla incipiente.Para este escenario se consi-
dera las mismas condiciones del escenario anterior, donde en las figuras [4.40] y
4.41]se puede ver que el observador también es capaz de estimar este tipo de falla

incipiente.

Para el caso del observador dedicado para la estimacién de falla en sensor,
como se muestra en la ecuacién (3.204) de la seccién3.5] las siguientes matrices

le corresponden:
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15
1111111 (s)

Figura 4.40: Estimaci6n de w,,

15
tiempo (s)

Figura 4.41: Estimacion de f,

. [0.9487 5.2901
Ai:[ ],C:[l 1]. B =

0 1

5.2901]

v o+ ~— {0 0] . - ~t _5_|0.1897 0
AA = AA; = , AA, = AA; =107 X
0 of — 0 0

Simulacion 4.5.2. Escenario 1. Falla abrupta. Para este caso la sefial consi-
derada como un cambio en la salida es de r = 185 a t = 255, considerando que la
region sea definida para un sector discor = 1, g = 0, hy = -0.11y h, = -0.94

para las franjas verticales. Los resultados de las estimaciones son presentadas a
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continuacion:

15
tiempo (s)

Figura 4.42: Estimacion de w,),

15
time (s)

Figura 4.43: Estimacion de f;

Simulacion 4.5.2. Escenario 2. Falla incipiente. Los resultados de este es-
cenario de falla (figura [4.45]), también nos indica que el observador es capaz de
estimar la salida a pesar de la falla.

Para los resultados experimentales se disefié e implement6 un banco de prue-
bas (ver Anexo A) como se muestra en la siguiente figura. Que consiste en los
siguientes elementos (ver Figl4.46): un motor de corriente directa de imanes per-
manentes de baja potencia (2), el motor es conectado con una banda de transmi-

sién (3) a un tren de rodamientos (4) como la carga, un encoder de cuadratura
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15
tiempo (s)

Figura 4.44: Estimacion de w,,,

tiempo (s)

Figura 4.45: Estimacion de f

@ 3 (©) ()

e
A &

Figura 4.46: Esquema de banco de pruebas del laboratorio.

(6) es acoplado (5) con el tren de rodamientos para medir la velocidad rotacio-

nal del motor v,,(#). El periodo del pulso es convertido a revoluciones por minuto
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(rpm) a través del FPGA (7) que proviene de una tajeta myRIO-1900 National

Intruments®), la conversion es generada en el software Labview (8).
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Conclusiones

La metodologia general implementada en este trabajo de investigacién como
estrategia para la deteccion y estimacion de fallas en actuadores y sensores, y
la estimacion de estados de forma simultdnea para sistemas Takagi-Sugeno, se
presenta en el diagrama flujo[5.1]

Como resumen del trabajo de tesis, se describen a continuacién los observa-
dores propuestos y actividades realizadas.

En este trabajo de tesis se presenta el disefio de un observador PI generalizado
T-S para la estimacion del pardmetro y estados. Por otra parte, en la seccién 4.3
se presenta un observador intervalar para la estimacién simultanea de los estados,
parametros y falla en actuador. Este observador es una sintesis del observador
de entrada desconocida desacoplando el vector de falla y el observador interva-
lar. Ademads, se toma en cuenta que la incertidumbre pardmetrica, el ruido y la
perturbacion sean desconocidos pero acotados. El observador es robusto ante per-
turbaciones y ruido. Se presenta un caso de aplicacion para evaluar el desempefio
del observador. Se presentan dos escenarios de fallas una abrupta e intermitente,
ambos con datos experimentales. La estimacion proporciona una estimacion inter-
valar, es decir, brinda una anchura de la sefial medida y/o a estimar (por ejemplo,
estado, falla, ruido y/o parametro). En este caso, los pardmetros como 7y y 7, son

estimados en un intervalo. Lo mismo pasa con la estimacién de la falla en actua-
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Consideracién de sistemas no
lineales continuamente
diferenciables.

|

<La no linealidad depende
de los estados medibles?

bs o |

Transformar el sistema NL a un
sistema T-S

|

¢ Los sistemas contienen
incertidumbres
desconocidas significativas?

Disefio de un observador NL
por colocacién de polos.

fin

[+ ]

Disefio de observadores |

Disefio de observadores P, Pl
generalizado, Luenberguer
extendido, para sistemas T-S

intervalares

fin
fin

Figura 5.1: Metodologia desarrollada en esta tesis.

dor, nos proporciona un intervalo donde probablemente se encuentra el valor real
de la falla; el resto de las variables, tales como la velocidad y la corriente de arma-
dura, también se encuentran dentro del intervalo de las franjas estimadas. Ademas
de brindarnos el tamaiio de la falla, permite detectar una falla bajo la I6gica de que
cuando la sefial sobrepasa el umbral sin falla, entonces se dice que existe una falla.
Estas estimaciones intervalares se pueden obtener facilmente con la solucién de

algunas LMIs.

Otro trabajo realizado consiste en el disefio de un observador intervalar de

entrada desconocida intervalar T-S, para la estimacion de la falla en actuador y
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estados. Por otra parte, se realiza el disefio de un observador intervalar de entrada
desconocida intervalar T-S, para sistemas con incertidumbre pardmetrica, para la

estimacion de falla en actuador y parametro.

Otra actividad desarrollada en esta tesis fue el disefio de un observador no li-
neal para la estimacion de entradas desconocidas y estados. Se desarroll6 también
un banco de observadores para la estimacion de fallas en sensores y actuado-
res. Las estrategias de observadores para la estimacion de fallas propuestas, son
evaluadas con la finalidad de verificar el desempeio de los observadores. Estas
evaluaciones son realizadas en simulacién y con datos experimentales. Los datos
experimentales fueron obtenidos de un banco de pruebas que consiste en un motor
de cd de imanes permanentes acoplado a un tren de rodamientos que se realizé en

el laboratorio del centro de investigacion.

Principales contribuciones al estado del arte

El observador PI generalizado presenta una alternativa en la estimacion de
estados y fallas. Este observador se denomina generalizado, ya que abarca como
caso particular al observador Luenberguer, los observadores proporcional (P) y los
proporcional integral (PI). En este trabajo de tesis este tipo de observador, origi-
nalmente aplicado a sistemas descriptivos Nan et al.|(2014)); Osorio-Gordillo et al.
(2014a,bl, 2015); Wang et al. (2014), se extiende a los sistemas Takagi-Sugeno. La
principal ventaja de este observador es que solo se requiere una solucién practica
en el calculo de las ganancias a través de la resolucién de un conjunto de LMIs.
Otra importante caracteristica de este observador es que puede ser extendido a
diferentes procesos o sistemas no lineales que pueden llevarse a la representacion
Takagi-Sugeno. En este trabajo por ejemplo, en la seccién 2] y 4] se desarrollan
representaciones de sistemas nimericos y casos de estudios, con la finalidad de
demostrar la practicidad de esta representacion, que posteriormente se usa para el

disefo o aplicacién de los observadores Takagi-Sugeno. Este trabajo es publicado
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en (Martinez-Garcia ef al., 2016).

Otra contribucidn al estado del arte es el disefio de un observador no lineal pa-
ra la estimacion simultdnea de estados y entradas desconocidas (seccién[4.4)). Para
verificar el desempefio del observador, se presenta un caso de estudio aplicado a un
motor de CD. Los resultados obtenidos en simulacion demuestran la convergencia
asintética del observador ante los diferentes escenarios de fallas en el sistema (fa-
llas abruptas en incipientes en rodamientos). Estos resultados motivaron a evaluar
este observador en el laboratorio utilizando un prototipo experimental desarrolla-
do en el marco de este mismo trabajo doctoral. El prototipo consiste en un motor
de corriente directa de imanes permanentes acoplado a un eje con rodamientos,
donde las fallas son inducidas (cuando aparecen estas fallas decimos que es por-
que los rodamientos estdn averiados). La deteccion y estimacion de fallas de este

prototipo se realizan utilizando observadores.

Las dos principales ventajas de este observador, en una comparacion con res-
pecto al trabajo desarrollado en [Vu & Do (2019)) (en el cual se desarrolla un obser-
vador mds complejo para uno de los sistemas no lineales abordados en esta tesis),

y trabajos similares relacionados con los sistemas Takagi-Sugeno son:

* La simplicidad para calcular las ganancias del observador, debido a que para
calcular las ganancias del observador, solo se requiere de colocar los polos

de la matriz de estabilidad del observador.

* El modelo matematico de los procesos no requiere ser transformado a un

sistema T-S, conservando la dindmica no lineal original del proceso.

* El observador puede ser facilmente extendido al caso de poder estimar es-

tados no medibles, entradas y fallas desconocidas.

Una limitacion de este observador es que solo se puede aplicar para sistemas
no lineales que tienen la forma del sistema (3.153)), es decir, un sistema con parte

lineal en la retroalimentacién y en la entrada desconocida, pero con una estructura
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no lineal que esté en funcidn de la entrada y salida del sistema g(y, #); y con salida
lineal. Afortunadamente en la préctica, una gran cantidad de sistemas no lineales

se pueden modelar de la forma dada en (3.155).

Con respecto a los observadores intervalares presentados en las secciones 3.2}
[3.3]y[3.5] la originalidad reside en que se utilizan para estimar variables de estado
y fallas en sistemas con modelos inciertos tipo Takagi-Sugeno. Estos observado-
res proporcionan una estimacion intervalar de los estados, fallas o pardmetros, es
decir, proporcionas un intervalo de valores dentro del cual se encuentra el valor
de la variable desconocida. Este tipo de observadores se recomiendan cuando no
se tiene el valor exacto de algunos pardmetros del sistema y no es posible en con-
secuencia tener el valor exacto de las variables a ser estimadas. En cambio, nos
brinda una aproximacion de estas estimaciones al brindar un intervalo en el que se
encuentra la variable original o desconocida o las fallas. En el caso de la deteccion
de fallas, se puede utilizar la 16gica de que cuando una falla estimada sobrepasa la
anchura del intervalo que se establece como el rango "sano", entonces se dird que

ha ocurrido una falla.

Contribucion tecnologica

Se realiz6 en el transcurso del trabajo de investigacién un prototipo que se
encuentra en el laboratorio, como banco de pruebas para la deteccion y estimacion
de fallas en rodamientos. El banco de pruebas consiste en un motor de corriente
directa de imanes permanentes acoplado a un tren de rodamientos. Este prototipo
puede usarse para efectuar diferentes escenarios de fallas como los que se han
presentado en este trabajo, asi como realizar fallas en sensores o fallas multiples
en los rodamientos, entre otros.

Perspectivas y trabajos futuros

Las perspectivas del presente trabajo son las siguientes: En el aspecto préctico,
implementar en linea los observadores propuestos al banco de pruebas desarrolla-

do, con la finalidad de comparar distintos esquemas de deteccion de fallas. En el
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Figura 5.2: Banco de pruebas

aspecto tedrico, una opcion interesante es retomar la teoria de los observadores
intervalares para la deteccion de fallas mediante observadores no lineales. Tam-
bién una opcidn interesante es la sintesis de los observadores intervalares, para el
aislamiento de fallas. Por otra parte, la sintesis de observadores de orden reducido
y/o funcionales con la teoria de los observadores intervalares, es un tema abierto

a la investigacion, asi como la sintesis de observadores intervalares en cascada.
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minimized using the H,, criterion using a LMI formulation. The proposed estimation scheme
allows not only to provide the nominal value for states and faults but also an uncertainty interval
where they should lie. A permanent magnet DC motor is used as a case study to assess the

proposed approach.
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1. INTRODUCTION

Fault diagnosis involves fault detection, isolation and es-
timation. In the literature there are numerous methods
dealing with fault detection and isolation tasks (Blanke
et al., 2006). However, less effort has been devoted to
the fault estimation task. The goal of fault estimation
is to provide the size of the fault and its evolution time
(Blanke et al., 2006). This task is very important for sev-
eral applications, especially when an active fault-tolerant
control (FTC) strategy is implemented (Noura et al., 2009)
(Witczak, 2014). An example of the application of the
fault estimation is to determine the size of the leaks in
a pipe system with the aim of quantifying the losses. It is
difficult to develop a general fault diagnosis methodology
(applicable to the supervision), due to the different dynam-
ical behavior of the systems. There are several approaches
for addressing the problem of diagnosis of non-linear sys-
tems (Witczak, 2007). These approaches appear because
of the complexity to obtain a general methodology for all
types of non-linear systems. However, it is possible, for
a mathematical representation from the dynamic system,
to address the problem of diagnosis with some approach
depending of the system nature.

In this work, it is considered that the nonlinear model
of the system to be monitored can be represented by a
Takagi-Sugeno (TS) model. TS models were introduced
by Takagi and Sugeno (1985) and since then this repre-
sentation has proven to be a suitable representation for
dealing with nonlinear systems. This modelling approach
is based on the interpolation of local linear models through
membership functions that come from a set of fuzzy rules.
Takagi-Sugeno models are used for the design of different
applications such as process control, fault tolerant control

(Noura et al., 2009)(Witczak, 2014), fault detection and
isolation (Blanke et al., 2006), fault estimation (Blanke
et al., 2006) (Guerra et al., 2015) (Aouaouda et al., 2014)
(Ichalal et al., 2010) (Zhang et al., 2009)(K. Zhang and
shi., 2012)(M. Rodrigues and N., 2015) and state estima-
tion.

A current topic of research in the theory of TS systems
is the use of interval observers. Interval observers are
recommended when there exists uncertainties, unknown
but bounded variables and parametric uncertainties in a
system (e.g., noise, disturbances and parametric uncer-
tainties). Interval observers produce an upper and lower
estimation (interval). The interval estimations can be used
for including robustness in the the fault diagnosis system.
The advantage of these observers is that despite the no
knowledge of the exact values of uncertainty, the observer
provides an guaranteed estimation range where the vari-
able value is located. Currently, interval observers have
been extended to LPV systems (Efimov et al., 2013b)
(Zhang and Yang, 2017) (Rotondo et al., 2016a)(Efimov
et al., 2013a) and more recently to TS systems (Rotondo
et al., 2016b).

The main contribution of this work is to propose an in-
terval Takagi-Sugeno observer in discrete-time with the
objective to provide a simultaneous bounded robust es-
timation of states and faults despite uncertainties. The
observer is designed minimizing the effect of uncertainty
by using the H., criteria using the LMI framework. The
proposed approach is presented in Section 2. Section 3
introduces the observer design using LMIs. In Section 4, a
permanent-magnet DC motor modelled with the Takagi-
Sugeno modelling paradigm is used to assess the perfor-
mance of the proposed approach.

2405-8963 © 2018, IFAC (International Federation of Automatic Control) Hosting by Elsevier Ltd. All rights reserved.
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Fault estimation plays an important role in the fault diagnosis system since provides information about the fault

magnitude and temporal evolution. In this paper, we present an approach that allows to obtain a simultaneous
estimation of the fault, state and associated uncertainty intervals of a uncertain Takagi-Sugeno (TS) system.
The fault estimation is obtained using a TS interval observer augmenting the system state with the fault and
considering the system uncertainty in a bounded context. A set of Linear Matrix Inequalities (LMlIs) have
been derived to design the TS interval observer. With the purpose of illustrating the performance of TS
interval observer for fault and state estimation, a case study based on a Proton Exchange Membrane (PEM)

fuel cell is used.

1 INTRODUCTION

Fault diagnosis involves the fault detection and iso-
lation but also the fault estimation. The fault de-
tection and isolation tasks determine the fault pres-
ence in the system (Zhang and Jiang, 2008) (Hwang
et al.,, 2010) (Samy et al., 2011), but not the mag-
nitude. The goal of fault estimation is to provide
the size of the fault and its time evolution (Blanke
et al., 2006). The fault estimation task is very im-
portant for several applications, especially when an
active fault-tolerant control (FTC) strategy is imple-
mented (Mahmoud et al., 2003) (Noura et al., 2009)
(Witczak, 2014). An example of the application of
the fault estimation is to determine the size of the
leaks in a pipe system with the aim of quantifying
the losses (Brune and F, 2001). There are several ap-
proaches for addressing the problem of diagnosis of
non-linear systems (Witczak, 2007). In this paper, we
can consider that the non-linear model of the system
to be monitored can be represented by Takagi-Sugeno
(TS) model. TS models were introduced by (Takagi
and Sugeno, 1985), and allow describing a nonlin-
ear system as the interpolation of linear models by
means of membership functions, that come from a set
of fuzzy rules. Different observer design techniques
have been developed for TS systems (Guerra et al.,
2015) (Aouaouda et al., 2014) (Ichalal et al., 2010)
(Zhang et al., 2009).

Garcia, C., Puig, V. and Zaragoza, C.
Fault Estimation using a Takagi-Sugeno Interval Observer: Application to a PEM Fuel Cell.
DOI: 10.5220/0006431206130620

The presence of uncertainties (unknown parame-
ters, disturbances and/or noise) in the system, compli-
cates the estimation using standard (non-robust) ob-
servers. Interval observers can be used to take into
account the uncertainty using the set-membership ap-
proach (Puig, 2010). The interval observer consid-
ers the disturbances, noise and model parameters in
a bounded way, evaluating the set of admissible val-
ues (interval) for the state vector of each time instant
(Efimov et al., 2013b). So far, interval observers have
been proposed for the state estimation (Efimov et al.,
2013b) and fault detection of nonlinear and LPV sys-
tems (Efimov et al., 2013a). As explained in (Rassi
et al.,, 2010), the general idea is to build two ob-
servers, which respectively estimate the lower and up-
per bound of the state vector assuming the system is
cooperative. As the original nonlinear system is not
cooperative, the observer gain is designed such that
the observation error dynamics becomes cooperative.
The inclusion of uncertainty in the model parameters
in case of an interval observer allows robust fault de-
tection. In (Rotondo et al., 2016), this idea has been
used for the fault diagnosis of proton exchange mem-
brane (PEM) fuel cells using a TS interval observer
approach. The TS interval observer design is used for
the state estimation of TS uncertain systems. Fault
diagnosis is addressed using a bank observers where
each observer can be made sensitive to different sub-
set of faults.
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Fault detection on bearings coupled to permanent magnet DC
motors by using a generalized Takagi-Sugeno PI observer

C. Martinez-Garcia', G.-L. Osorio-Gordillo!, C.-M. Astorga-Zaragoza' and V. Puig?

Abstract—This paper presents a fault detection system for
rotative machinery. A permanent-magnet DC motor is used as
case of study. The main idea is to estimate on-line the non-load
torque (7o) in order to monitor the bearing health condition.
The fault detection system is based on the design of a generalized
Takagi-Sugeno PI (proportional-integral) observer. The main
advantage of this approach is that it can be easily implemented
because the observer gains are obtained by solving a set of
LMIs (linear matrix inequalities). Moreover, the method can be
extended to more complicated nonlinear systems by using the
Takagi-Sugeno approach. A simulation is performed to show
that this fault detection scheme can be applied to detect abrupt
faults on rotative machinery which can lead the system to
undesirable performance caused by vibrations or breakdown.

Index Terms—Proportional-integral observer, Takagi-Sugeno
system, fault detection, LMIs (linear matrix inequalities).

I. INTRODUCTION

Rotative machines are used in almost all manufacturing
processes performing a wide diversity of tasks. Examples of
rotative machines frequently found in industries are pumps,
motors, compressors and generators.

A common source of faults in this kind of machinery are the
bearings whose main function is to prevent vibrations along
the shaft or along the mechanical components coupled with
the rotatory system of the machine.

When bearings are used as support, it is crucial to pre-
vent overheating and fatigue of the manufacturing materials
caused mainly by friction. Friction causes wear which in turn
causes vibration on the whole rotatory system.

Friction effects on bearings can be minimized by selecting
carefully the quality of the manufacturing materials, the
quality of lubricants or by selecting adequately the design
of the bearings (ball bearings, roller bearings, thrust bearing)
depending on the application to be used.

Bearing breakdown can cause serious damage on the equip-
ment and in consequence important economic losses. This is
the main reason because bearings are the object of permanent
maintenance programs in most industries and several works
are devoted to propose methods to monitor the bearing health
condition.

For instance in [1], the authors compute a mathematical
model of the DC motor based on the block-pulse function
series method [2] and then a multilayer neural network

1C. Martinez-Garcia, G.-L. Osorio-Gordillo and C.-M. Astorga-Zaragoza
are with the Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnoldgico.
Interior Internado Palmira s/n, Col. Palmira Cuernavaca, Morelos, México.
mgci@cenidet.edu.mx

2V. Puig is with the Universitat Politécnica de Catalunya. C. Jordi Girona,
31, 08034 Barcelona, Spain.

978-1-5090-0658-8/16/$31.00 ©2016 IEEE

configuration to detect changes on the model parameters.
Neural networks combined with other techniques such as
fuzzy logic have also been used for fault diagnosis of DC
motors [3]. Another recent work [4] uses a fault detection
method based on a high-gain observer [5] to detect changes
on the nominal parameters of a DC motor. However, the
use of complex Algebraic Geometric techniques represent a
limitation to extend this method to other rotative machines
having more complex mathematical nonlinear models.
Because a variation on the value of the load torque (7p)
under unchanged operating conditions can be associated with
a problem on the bearings, in this work we propose a
method to supervise the friction coefficient through the on-
line estimation of 7. The fault detection system is based
on a generalized PI (proportional-integral) observer (a more
general case of this observer was developed for descriptor
systems in [6]) which is designed by using a Takagi-Sugeno
model of the DC motor presented in Section II. The structure
of this generalized PI observer has been widely studied in
recent works ([6], [7], [8], [9], [10]). It is based on the dy-
namic observers presented in [11] and [12]. The generalized
PI observer structure presents an alternative state estimation
which can be considered as more general than the Luenberger
proportional-integral and proportional observers.

The main advantage of this observer is that it only requires
a practical computation of the gains by solving a set of
LMIs (linear matrix inequalities). Another important feature
of the observer is that it can be extended to other processes
having the general Takagi-Sugeno representation given in
Section III. In Section IV, a simulation is performed in order
to evaluate the fault detection capabilities of the proposed
scheme. Finally, in Section V some general conclusions are
given.

II. MODEL DESCRIPTION

A. System under study

Consider a typical mathematical model of a permanent-
magnet DC motor [1]:

iolt) = ~ 122, (1) — DV (1) + Fult)
: o Kr . fr+fp To(t)fTQ
Vm(t) - lea(t) - (T‘/m(t)) ‘/;n(t) - T(l)

where the states are the armature current i,(¢) and the
normalized rotational speed V;,,(t), u(t) is the input voltage.
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A Simple Nonlinear Observer for State and
Unknown Input Estimation: DC Motor Applications

Citlaly Martinez-Garcia, Carlos Astorga-Zaragoza, Viceng Puig, Juan Reyes-Reyes and Francisco Lopez-Estrada

Abstract—The contribution of this work is to propose a method
based on a simple nonlinear observer with an easy-to-compute
observer gain, in order to achieve both state and unknown input
estimation. Since the structure of the original model of the process
does not require any transformation, the nonlinear dynamics are
preserved. This allows an accurate estimation of the states and
the unknown inputs or faults. Two particular cases involving DC
motors are illustrated in simulation and an experiment using a
permanent magnet DC motor is presented.

Index Terms—Nonlinear observer, unknown input, fault, DC
motor.

I. INTRODUCTION

From the point of view of automatic control, many
problems involving DC motors must be solved in the design
stage before prototyping (i.e. modeling [1], control design
[2], state/parameter estimation [3]) or at the operation stage
(i.e. fault diagnosis [4], fault tolerant control [5], prognosis
[6]). When a DC motor operates, it is subject to different
operating conditions (predictable or not) caused by exogenous
variables, disturbances, noise or faults, which can be induced
by many causes such as vibrations, friction, overload, and
voltage variations. Most of these conditions or phenomena
unrelated to the ideal behavior are collectively known as
unknown inputs (UI) [7]-[9].

Typically an unknown input is an unmeasured signal affecting
a dynamical system. Many times, the knowledge of these
signals is crucial to predict, compensate or to monitor the
consequences of them over the system dynamics. Several
authors have shown that the observer-based approaches are
the most successful methods used to estimate unknown
inputs, e.g., [10]-[12]. For instance, the authors in [10] uses
a high-order sliding mode observers for leak estimation in
pipelines where pressure and input-output flow rate measures
are available. The case of UI observers for linear parameter
variant (LPV) systems is recently treated in [11], where
the computation of the observer gains via linear matrix
inequalities (LMI’s) is not a trivial task. The authors in
[12] propose a disturbance observer-based controller for a
direct-drive servo control system. In [5] and [13] UI observers
are proposed for fault and state estimation for Takagi-Sugeno
(T-S) fuzzy systems. In these cases, the observer design
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requires to transform the original nonlinear representation of
the system into a T-S representation.

The contribution of this work is focused on proposing a
method based on a simple nonlinear observer for state
and unknown input estimation in DC motor applications
(Section III). Two particular cases (Section II) for state
and UI estimation involving DC motors are illustrated in
simulation (Section IV). In order to demonstrate the practical
applicability of the proposed approach, an experiment using
a permanent magnet DC motor is presented in Section V.

II. PROBLEM STATEMENT

Two problems associated with unknown input estimation
in DC motors are presented. For this end, two different
mathematical models are selected from literature and used in
this study: (/) a DC motor controlling an inverted pendulum
[13] and (2) a permanent magnet DC motor [14].

1) Case 1. DC motor controlling an inverted pendulum:
Consider the model of a DC motor controlling an inverted
pendulum via gear train [13].

Z.L'l = X2

. . NK.

By = Ysin(xy) + 5w )]
; _KyN . Ra 1

T3 7, T2 To%3 + 7. U

where x1 = ¢, is the motor shaft position, xo = w), is the
motor shaft velocity, z3 = I, is the armature current, u is the
voltage input. K,,, = 0.1Nm/A is the motor torque constant,
Ky, = 0.1Vs/rad is the back emf, g = 9.8m/s? is the gravity,
N =10 is the gear ratio, [ = 1m is the shaft length, m = 1kg
is the mass, R, = 1€} is the armature resistance and L, =
0.1H is the armature inductance.

Assume that there is an unknown additive fault Aw in the
input of system (1). In such a case, the input u is replaced by
u+Au, where Av can be an undesired variation of the voltage
input which needs to be estimated in order to compensate
it. Besides, assume that the motor shaft velocity w, and the
armature current [, are not measured.

Assumption 1. The voltage input variation Au is unknown.
Assumption 2. The shaft position x1 = @, is measurable.

Assumption 1 implies that although the process input w is
assumed to be known, actuators that provide this signal can be
affected by faults Aw, i.e. non measurable signals. Assumption

1549-7747 (c) 2019 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission. See http://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/index.html for more information.



Anexo A

Sistemas Intervalares

Los intervalos representan un conjunto de nimeros reales en la forma x =
[a,b] € R, donde x es un intervalo cerrado formado por el conjunto infinito de

nimeros reales comprendido entre a y b.

Un vector intervalar n-dimensional X = (x,x,,...,X,) €S un vector com-

puesto por intervalos xi,...,x,. Por ejemplo, el intervalo de dos dimensiones
X = (x1, xp) es tal que:

xp=[x,xl y ox =[x, x] (D

Un vector intervalar de dos dimensiones representa a un rectdngulo de dos dimen-

siones de puntos (xj, xz), tal que x; < x; < X1y X, < xp < X;.

x A

\ 4

Figura 3: Esquema intervalar.
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ANEXOS

Si x es un vector intervalar, entonces x = [x, X] es un subconjunto cerrado
de R", tal que x y X corresponden a las cotas o puntos finales inferior y superior
del vector x, respectivamente. Para dos vectores x;, x, € R" o matrices A, A, €
R™" las relaciones x; < x5, x| = x, Yy A; < Ay, A; > A; se entiende elemento
por elemento (una coleccién de desigualdades que se satisfacen para todos los

elementos).

Lema S Sea x € R" un vector variable x < x < X para alguna x, x € R".
Considere una matriz constante A € R™" y dos matrices A* y A™, tal que A = A* —

A~ donde A* = max{0, A}. Entonces, la siguiente desigualdad se debe satisfacer:

ATx—AX<Ax<A'x-A"x (2)

Demostracion 1 El producto Ax es equivalente a:
Ax=(A"-A)x=A"x-A"x 3)
Considerando que x < x < X, entonces, es evidente que:

At x—AT<Ax—Ax<AT-Ax (4)
Ax

Para las matrices A™ y A~ las relaciones intervalares son como sigue:

—+

AP<AT<A 'y AA>2A>A S)

Lema 6 Considerando que A € R™" es una matriz variable, tal que A < A < A

para alguna A, A € R™" entonces:

—t — + J—

AP —A X —A T +A X SAX<A X -AXT —Ax"+Ax (6)
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ANEXOS

Demostracion 2 Basado en (3)) ahora el producto variable Ax, es dado por:
At(x' -2 )-A(F-X )< Ax < AT (X -X ) - A (x" - x) (7)
Considerando a (5)), se tiene:

. —

A X AT +AT <Ax<AXT -A'FT -Ax +Ax (8

donde todos los términos son positivos elemento por elemento. O
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Anexo B

El banco de pruebas que se encuentra en el laboratorio de potencia para la
deteccion de fallas en rodamientos, consiste en un motor de corriente directa de
imanes permanentes (6600 rpm, 130VDC), el motor es conectado a un tren de
rodamientos como carga con una banda de transmision, para medir la velocidad
rotacional v,,(¢) es calculada usando la salida de pulsos de un encoder incremental
de 1000 pulsos por revoluciéon (Koyo TRD-S1000-VD) acoplado al tren de roda-
mientos. La conversién se genera en el software Labview, donde estd la interfaz
para leer la sefial de cuadratura del codificador incremental a través del FPGA que
proviene de la tarjeta myRIO-1900 National Instruments ® . La sefial de subida y
bajada para obtener el periodo de tiempo de la forma de onda (duracién del pulso)
y convertir la medida del periodo a revoluciones por minuto, se obtienen invirtien-
do el periodo, para obtener la frecuencia y multiplicando por 1 x 10° que depende
del reloj de la tarjeta. El periodo se expresa en microsegundos, el periodo se con-
vierte a segundos antes de que se calcule la frecuencia, la frecuencia se divide

por el nimero de pulsos por revolucién del codificador para obtener el nimero de

Figura 4: Banco de pruebas del laboratorio.
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Figura 7: Interconexién del encoder con la MyRio para la adquisicén de datos.
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