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Resumen

Este trabajo de investigacion trata sobre el disefio y la simulacién de un sistema de
supervision de los sensores de temperatura, presion y lambda de un motor de combustion
interna. Se utiliza un modelo matematico de referencia para representar el comportamien-
to de los sensores antes mencionados para observar su desempeno ante fallas y desarrollar
un sistema que tolere dichas fallas.

El sistema se basard en la redundancia analitica utilizando un banco de tres observa-
dores de alta ganancia. El sistema de supervision tiene como objetivo mantener el motor
de combustion interna en funcionamiento continuo con una degradaciéon minima de su
rendimiento, incluso si ocurren fallas en uno o dos sensores simultaneamente.

El diseno del sistema de supervision considerara la tolerancia a fallas pasiva de los
sensores de presion, temperatura y lambda mediante un sistema de conmutacion que
permite realizar una reconfiguracion de la sefial con falla por una sefial sin falla la cual es
estimada por el observador.
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Abstract

This thesis work presents the effects of the design and simulation of a monitoring
system for temperature, pressure and lambda sensors of a engine internal combustion.
A reference mathematical model is used to represent the behavior of the aforementioned
sensors to observe their performance against failures and develop a system that tolerates
said failures.

The system is based on analytical redundancy using a bank of three high-gain obser-
vers. The monitoring system is intended to keep the internal combustion engine running
continuously with minimal performance degradation, even if one or two sensors fail simul-
taneously.

The monitoring system design considers the fault tolerance of the sensor. With a
fault detection and isolation system, the faulty signal was changed to a healthy signal by
selecting the signal with the least error at the time of a sensor failure.
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Nomenclatura

Tabla 1: Simbolos.

Simbolo Descripcion Unidades

P, Presién del multiple de admision kPa

T, Temperatura del miltiple de admision K

T, Temperatura ambiente K

Vin Volumen del multiple de admisién cm?

R Constante del aire kJ/k,K

N Velocidad rpm

1% Cilindrada total m?

s Combustible inyectado por un inyector mg/ciclo

My Flujo de la pelicula del combustible K,/s

r Flujo de masa de combustible K,/s

Myeil Flujo de masa de aire que ingresa en el cilindro K,/s

T Retardo S

T Retardo lambda S

s Flujo de masa de aire que atraviesa por la valvula K,/s
de mariposa

A Lambda

Aeyl Lambda del cilindro

A Relacion estequiométrica

Ly Derivada de Lie

Nwol Rendimiento volumétrico

k Relacion de calores especificos

Neyl Numero de cilindros

2 Theta

Conjuntos y funciones

R Conjunto de todos los nimeros reales
> Sumatoria

f(x) Funcién f que depende de x

h(x) Funcién h que depende de x

g(x) Funcién g que depende de x



Vectores y Matrices.

d Vector phi
SO Matriz de sintonizacion
So—1 Matriz de sintonizacién inversa
A Matriz de observavilidad
Y Matriz de observabilidad
C Matriz de salidas
o Matriz transpuesta de salidas
T Vector de variables de estados
U Vector de variables de entrada
Y Vector de variables de salida
z Vector de variables de estados
Tabla 2: Siglas y Acrénimos.
Siglas Descripcion
MAF Flujo de masa de aire (Mass Air Flow)
FDI Deteccién y aislamiento de fallas (Fault Detection and Isolation)
TPS Sensor de posicién del acelerador (Throttle Position Sensor)
HC Hidrocarburos
NOx Oxido de Nitrégeno
CO Monéxido de Carbono
EGO Sensor de Oxigeno (Exhaust Gas Oxygen)
SVM Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine)
AFR Relacién estequeométrica aire combustible (Air Fuel Ratio)
PMI Punto muerto inferior
PMS Punto muerto superior
ECU Unidad de control de motor (Engine Control Unit)
PID Proporcional Integral Derivativo
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Capitulo 1

Introduccion

En las ultimas décadas, se han desarrollado estrategias de control tolerante a fallas
para el control de la relaciéon aire-combustible. Este problema ha sido abordado debido
a que una falla en los sensores o actuadores que controlan esta relacién puede ocasionar
altas emisiones de contaminantes, altos consumo de combustible y en casos graves el paro
del motor de combustion interna. En la actualidad se considera que un sistema tolerante a
fallas para el control de la regulacién de la relacién aire-combustible es necesario para que
el motor de combustién interna mantenga su mejor rendimiento bajo falla. En este tltimo
ano han surgido nuevas estrategias de control para el disefio de este tipo de sistemas, en la
mayoria de trabajos se realiza redundancia analitica para generar la etapa de diagnostico.
Los sistemas de diagnostico actuales utilizan observadores para estimar senales medidas.
Entre las técnicas mas utilizadas actualmente se encuentran algoritmos genéticos, logica
difusa y observadores no lineales.

Un vehiculo automotor debe cumplir un desempenio 6ptimo en su funcionamiento sin
vibracién o pérdida de potencia, a la vez que debe cumplir con las normas de emisiones
de gases al medio ambiente. El sistema de funcionamiento de un motor de combustion
interna se compone en gran mayoria de sensores fisicos que continuamente estan monito-
reando diversas variables que hacen que el motor trabaje de forma optima. Si el sensor
lambda falla, la computadora ya no puede establecer la relaciéon de aire-combustible, y
envia datos que no son correctos al control de la relacién aire-combustible. Ocasionando
que la relacién aire-combustible esté empobrecida (menor cantidad de aire) o enriquecida
(mayor cantidad de aire), de- pendiendo este comportamiento a la falla del sensor. La
mayoria de veces, aumentando el consumo de combustible de manera excesiva generando
vibraciones abruptas en el vehiculo o hasta su paro total, otro de los efectos que existen
cuando hay una falla en el sensor lambda es una mala combustion, lo que puede generar
una mayor cantidad de gases contaminantes emitidos a la atmosfera.

Es por lo que, en este trabajo de investigacion, el enfoque principal es la deteccion y
aislamiento de fallas en el sensor lambda.

1.1. Antecedentes

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) durante
la tltima década se ha puesto atencion en el modelado matematico del motor de combus-
tion interna con la finalidad de disenar estrategias de control con diferentes propésitos. El
trabajo desarrollado més relacionado con este tema de investigacion tiene que ver con la
generacion de observadores no lineales adaptables para la estimacion del aire que ingresa
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al multiple de admision. Con esta senal estimada, en el trabajo presentado por Gutiérrez
Leén [I] se propuso un sistema tolerante a fallas para el sensor de masa de aire (MAF),
este sistema se baso en el diseno de dos tipos de observadores adaptables no lineales, los
resultados obtenidos fueron satisfactorios al mantener en operacién el motor de combus-
tién interna a pesar de fallas totales. Por otro lado, en [2][Ocampo Rodriguez desarrollé
un sistema tolerante a fallas para el sensor MAF, este sistema se baso en el disefio de un
filtro de Kalman Dual para estimacién del flujo de masa de aire. Los resultados presen-
tados en simulacién fueron satisfactorios. Recientemente, en [3], los autores propusieron
un sistema de FDI (del Inglés Fault Detection and Isolation) para detectar y aislar fallas
miultiples y simples en los sensores MAF, posicion del acelerador (TPS) y presion abso-
luta del multiple de admisién (MAP) del motor de combustion interna. Este sistema se
desarroll6 mediante el uso de redes neuronales con resultados satisfactorios.

Debido a la importancia de disenar sistemas tolerantes a fallas en sensores, en este
trabajo de tesis se aborda el disefio de un sistema tolerante a fallas basado en redundancia
analitica. El objetivo del sistema es detectar, aislar y reconfigurar la senal del sensor
danado. La investigacion se enfocd en el sensor de oxigeno o también conocido como
sensor lambda ubicado en el multiple de escape del motor de combustiéon interna, sin
embargo, los sensores de presion y temperatura son considerados dentro del disefio.

Para desarrollar el sistema FDI, se diseni6 un banco de observadores de alta ganancia.
Los resultados presentados en simulacién con datos de presion y temperaturas experimen-
tales fueron satisfactorios.

1.2. Planteamiento del problema

Un vehiculo automotor debe cumplir un desempeno éptimo en su funcionamiento sin
vibracién o pérdida de potencia, a la vez que debe cumplir con las normas de emisiones
de gases al medio ambiente.

El sistema de funcionamiento de un motor de combustiéon interna se compone en gran
mayoria de sensores fisicos que continuamente estan monitoreando diversas variables que
hacen que el motor trabaje de forma 6ptima. Si el sensor lambda falla, la computadora
ya no puede establecer la relacion de aire-combustible, y envia datos que no son correctos
al control de la relacién aire-combustible. Ocasionando que la relacién aire-combustible
esté empobrecida (menor cantidad de aire) o enriquecida (mayor cantidad de aire), de-
pendiendo este comportamiento a la falla del sensor.

En la mayoria de veces, aumentando el consumo de combustible de manera excesiva
generando vibraciones abruptas en el vehiculo o hasta su paro total, otro de los efectos que
existen cuando hay una falla en el sensor lambda es una mala combustion, lo que puede
generar una mayor cantidad de gases contaminantes emitidos a la atmosfera. Es por lo
que, en este trabajo de investigacion, el enfoque principal es la deteccion y aislamiento de
fallas en el sensor lambda.

1.3. Objetivos

1.3.1. General

Desarrollar un sistema tolerante a fallas basado en un banco de observadores de alta
ganancia para los sensores de presion, temperatura y lambda de un motor de combustion
interna.
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1.3.2. Especificos

= Disenar un banco de observadores de estado para estimar la presion, temperatura y
el factor lambda de un motor de combustién interna.

= Disenar un sistema de diagnostico de fallas basado en el banco de observadores para
los sensores de presion, temperatura y lambda de un motor de combustién interna.

» Validar con datos experimentales el sistema de diagnodstico de fallas.

1.4. Metas

= Obtener un banco de observadores de estado para estimar la presion, temperatura
y el factor lambda de un motor de combustion interna.

= Obtener un sistema de diagnostico de fallas basado en el banco de observadores para
los sensores de presion, temperatura y lambda de un motor de combustién interna.

= Demostrar con datos experimentales que el sistema de diagnoéstico de fallas puede
aislar las fallas de los sensores dafiados y posibilita al motor de combustiéon interna
una continua operacion.

1.5. Justificacion

El fallo de los sensores de vehiculos automotores ocasiona incrementos notorios en el
gasto por mantenimiento. El fallo del sensor de oxigeno puede ocasionar consumos mayores
de combustible en los vehiculos, bajo rendimiento del motor de combustion interna o
simplemente no puede no funcionar el motor, esto de acuerdo al tipo de falla que presente
el sensor. Ademas, si este sensor no funciona correctamente es posible que los gases nocivos
como particulas de hidrocarburos (HC) no quemados, éxido de nitrégeno (NOx) y el
monoxido de carbono (CO) se incrementen al medio ambiente.

1.6. Alcances

En esta investigacion se presentaran los resultados en simulacién con datos experimen-
tales de un sistema tolerante a fallas para los sensores de temperatura, presién y lambda
de un motor de combustion interna.

1.7. Aportacion

Se plantea aplicar técnicas de control tolerante a fallas pasivo mediante observadores de
alta ganancia para realizar un banco de observadores de 3 estados (presién, temperatura
y lambda), con el objetivo de proporcionar un método de deteccién de fallas basado en
modelos para estimar el valor correcto del factor lambda.

1.8. Hipdtesis

Mediante la propuesta de un modelo mateméatico acoplado y el diseno de observadores
de alta ganancia sera posible desarrollar un sistema tolerante a fallas para los sensores de
presion, temperatura y factor lambda de un motor de combustion interna.
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1.9.

Metodologia

Para el desarrollo de este tema de investigacion se realizé la siguiente metodologia.

1.

Revisién bibliogréfica, para el desarrollo de este tema de investigacion se realizd una
revisiéon bibliografica, que comprende modelado de motores de combustién interna
y observadores de estado.

Seleccién de modelo del motor de combustion interna. Después de revisar diferentes
trabajos de investigacion se realizo la seleccion de las ecuaciones de estado a utilizar.

Seleccién del observador a utilizar. Del estado del arte se selecciond el observador
de alta ganancia por sus caracteristicas.

Se realiz6 el diseno del esquema de diagndstico de fallas. Este sistema fue propuesto
como un banco de observadores para detectar 3 diferentes fallas en sensores (presion,
temperatura y sensor lambda).

Se realizo el diseno de cada uno de los observadores del banco propuesto para el
sistema de diagnéstico de fallas.

Se realizaron simulaciones de las estimaciones de cada uno de los observadores y se
compararon con datos experimentales.

Se realizaron simulaciones en presencia de fallas simples y multiples.

Se analizaron los resultados y se presentaron los errores obtenidos por los observa-
dores.

Se realizo6 documento de tesis, en donde se presentan las conclusiones de la investi-
gacion.
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Capitulo 2

Estado del arte y marco tedrico

2.1. Sistema de deteccion y aislamiento de fallas para
sensores en motores de combustion interna

En los ultimos anos se han desarrollado técnicas de control para el diagnostico y control
tolerante a fallas para los sensores de los motores de combustién interna [3], 4, [5], con la
finalidad de prevenir malos desempenos, altos consumos de combustible o la generacion
inapropiada de gases contaminantes del motor de combustién interna. Los autores en [3]
presentaron un sistema de aislamiento y deteccion de fallas multiples basados en redes
neuronales. Los sensores bajo supervisién fueron, el sensor de posicién del acelerador
(TPS), el sensor de flujo de aire (MAF) y el sensor de presién absoluta del multiple
de admision (MAP). De acuerdo a lo reportado por los autores el sistema de deteccién
y aislamiento de fallas es capaz de hacer frente a fallas multiples o a fallas en un solo
sensor. También relacionado con el diagnostico de fallas para los sensores MAP, sensor
de posiciéon de la mariposa, sensor EGO (del inglés exhaust gas oxygen), y sensor de
velocidad en [4] los autores propusieron un observador de relacién computarizado basado
en Lyapunov difuso con SVM integrado (SVM del inglés support vector machine). Los
autores mencionan que los resultados mostraron un 98.17 % de exactitud en la clasificacién
de las fallas.

Enfocados al tema de investigacion presentado en este trabajo de tesis, se presentan
a continuacion investigaciones realizadas para la tolerancia a fallas en el control de la
relacién aire combustible de los motores de combustion interna. En este tltimo ano se
han presentado diversos articulos de investigacion en donde diferentes técnicas de control
son empleadas, entre las que se encuentran légica difusa [5] y control por modos deslizantes
Super-Twisting [6], algoritmos genéticos [7, 8], observador basado en regresién no lineal
[9], basado en redundancia analitica [10], control pasivo [I1] y control robusto [12] [13].

Los autores en [5] desarrollaron un sistema tolerante a fallas activo basado en un
controlador difuso. Para generar la redundancia analitica desarrollaron un observador no
lineal difuso y con esto implementar un sistema FDI (del Inglés Fault Detection and Iso-
lation). Los autores presentaron resultados en simulacién y mencionaron que su sistema
es robusto bajo condiciones de falla en los sensores del motor de combustién interna. Por
otra parte, en [6], los autores presentaron un sistema tolerante a fallas hibrido para el con-
trol del AFR de un motor de combustion interna, este sistema consta de un control por
modos deslizantes Super-Twisting y logica difusa, los autores mencionan que su sistema
contiene caracteristicas de un sistema de tolerancia a fallas activo y pasivo. La unidad de
deteccion y aislamiento de fallas fue disefiada con logica difusa como parte del sistema
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tolerante a fallas activo y el sistema de control por modos deslizantes Super-Twisting es
implementado como parte del sistema tolerante a fallas pasivo para mantener el AFR re-
gulado mediante el ajuste del actuador de mariposa. De acuerdo a los resultados obtenido
por simulacion, los autores mencionan que este sistema se mantiene robusto y estable
bajo situacién de falla en sensores. Relacionada con la investigacién presentada en [6],
los autores en [7], propusieron el diseno de un control tolerante a fallas hibrido esta vez
basado en el control por modos deslizantes de alto orden y algoritmos de logica difusa. Al
igual que en su trabajo anterior los autores mostraron que el sistema es robusto y estable
bajo situacién de falla en sensores. Los autores en [8], presentaron un sistema de control
tolerante a fallas activo basado en un observador basado en algoritmo genético para rea-
lizar la redundancia en la unidad de FDI. Los autores mencionan que los resultados en
simulaciéon mostraron eficiencia en la tolerancia a fallas, particularmente para el sensor
MAP en términos de menores oscilaciones.

Los autores en [14] presentan su investigacion acerca de la deteccion y el aislamiento
de fallas (FDI) en el sensor de flujo de masa de aire de un motor de combustién interna
utilizando redes neuronales artificiales. Los autores emplearon un modelo de motor de
combustion interna para realizar el andlisis de sus resultados. En este trabajo los autores
consideran diferentes fallas, como fugas de aire en el multiple de admision, en la valvula
EGR y las fallas de los sensores de presién y temperatura, con diferentes intensidades
de falla. Las redes neuronales disenadas por los autores pudieron detectar y diagnosticar
las fallas, y también indicar el tamano de la falla, al reconocer los diferentes patrones
de falla que ocurren en los datos dindmicos. Asi mismo, los autores en [15] describen
en su articulo, la deteccion y estimacion de fallas de pardametros en sistemas no lineales
con funciones de distribucién de fallas no lineales. La contribucién de los autores radica
en la funcion de distribucién de fallas no lineal; dado que tal funcién de distribucion de
fallas depende no solo de las entradas y salidas del sistema sino también de estados no
medidos, bajo la condicién Lipschitz, los autores proponen un observador de deteccién de
fallas y un observador de diagnoéstico adaptable. Finalmente, presentan un ejemplo de un
modelo de una rueda con fricciéon concentrada para ilustrar la aplicabilidad del método de
diagnoéstico propuesto. Existen diferentes técnicas para hacer diagnostico de fallas, entre
las cuales estan, redundancia analitica, sistemas basados en senales de vibracién, o actusti-
cas como los que se presentan en [16], donde los autores presentan un trabajo basado en
las técnicas de andlisis de intensidad de sonido, un método de reprocesamiento WPA para
el diagnéstico de fallas del motor basado en ruido (EFD). Se miden los ruidos de un motor
de gasolina EFT sin falla y con falla, calculando asi sus contornos de nivel de intensidad de
sonido y mediante un enfoque de interpolaciéon para investigar inicialmente la posibilidad
de un EFD basado en la intensidad del sonido. En [I7], los autores proponen un método
para detectar fallas en sistemas no lineales basado en modelos, logrando un diagnéstico de
fallas por medio de un banco de estimadores de pardmetros que describen las fallas del ac-
tuador, la planta y el sensor. Los autores resuelven su problematica al disefiar estimadores
para sistemas no lineales mediante funciones que se aproximen mediante redes neuronales
feedforward y asi, reducir el problema a encontrar los pesos neuronales 6ptimos, divi-
diéndolo en dos fases. En la primera fase, utilizaron cualquier posible conocimiento “a
priori” sobre las estadisticas de las variables aleatorias para inicializar las funciones de
estimacion neuronal fuera de linea. En la segunda fase, la optimizacién (o entrenamiento)
contintio en linea. Basando el aprendizaje en linea como fuera de linea en la aproximacion
estocastica. Comparando mediante simulaciones los rendimientos que obtuvieron en la
estimacion de los parametros de falla por los estimadores neuronales propuestos y por los
filtros de Kalman extendidos con una aplicacién a la robdtica submarina.
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2.2. Diseno de observadores de alta ganancia

Referente al disefio de observadores de alta ganancia, investigadores alrededor del mun-
do han realizado un gran esfuerzo por proponer este tipo de sistemas para casos especiales.
Por mencionar algunos, en [I§], los autores presentaron una contribucién a la solucién del
problema del disefio de observadores de alta ganancia para sistemas hiperbolicos. En este
trabajo los autores proponen algunas soluciones no triviales de los disefios clasicos de
observadores de alta ganancia para sistemas no lineales de dimension finita a algunas cla-
ses de sistemas de dimensién infinita, descritos como sistemas triangulares de ecuaciones
diferenciales parciales (PDEs) hiperbdlicas acopladas de primer orden, donde una sola ob-
servacion de una unica coordenada del estado se considera como salida del sistema. Estas
formas pueden encontrarse en modelos epidemiologicos y reactores quimicos tubulares.
Para hacer frente a este problema, los autores proponen disenios de observadores directos
e indirectos. En este trabajo los autores muestran de forma intuitiva cémo se puede apli-
car el diseno del observador directo a sistemas hiperbdlicos integrodiferenciales parciales
cuasilineales de leyes de equilibrio con una sola velocidad, como una extensién natural
del caso de dimensién finita. Asi mismo, los autores presentan un enfoque indirecto para
sistemas con distintas velocidades (hasta tres velocidades). El enfoque indirecto conduce
al uso de derivadas espaciales de la salida en la dinamica del observador. Por otro lado, en
[19] se present6 el disefio conjunto de un observador por retroalimentacién lineal de baja
y alta ganancia y un observador lineal de alta ganancia para la supresion de los efectos del
pico en la estabilizacion semiglobal. Para retener un dominio de atraccién arbitrariamente
cercano al de una ley por retroalimentacion de estado dada, se emplea un observador de
alta ganancia para lograr una caida arbitrariamente rapida a cero de los errores de obser-
vacion de todos los estados y el efecto del fenémeno de pico asociado con la alta ganancia
del observador se supera saturando la entrada de control fuera del dominio de atraccion
deseado bajo la ley de retroalimentacion del estado. Los autores mencionan que el codi-
seno propuesto no recurre a hacer que todos los errores de observacion de estado decaigan
a cero arbitrariamente rapido y, por lo tanto, permite que el subsistema lineal sea detec-
table pero no observable. Ademas, el disenio propuesto no recurre a saturar la entrada de
control y da como resultado leyes de retroalimentacion lineales que se parametrizan en
un solo pardmetro y son faciles de sintonizar. En [20], los autores proponen una técnica
de diseno de observadores de estado para sistemas dinamicos en tiempo continuo, estos
algoritmos reconstruyen informacién completa a partir de procesos dindmicos basados en
datos medidos en linea, a su vez, muestran cémo cada clase de observadores se basa en
una transformaciéon de la dinamica del sistema, lo que permite el diseno del observador,
y cémo cada condicion de observabilidad garantiza la invertibilidad de la transformacion
asociada y la convergencia de los observadores.

Con relacién al disefio de observadores para sistemas hiperbélicos los autores [21]
, En [22] han desarrollados dos propuestas. En [21], los autores abordan el problema
del diseno de un observador de alta ganancia para una clase de sistemas hiperbdlicos
casi lineales (con una velocidad caracteristica), convirtiéndolos en sistemas de ecuaciones
integro-diferenciales parciales. El disenio del observador propuesto por los autores se basa
en la medicién distribuida de una parte del vector de estado. El observador es presentado
y discutido, tomando en cuenta también la estabilidad exponencial, la norma espacial del
origen del sistema de error se establece completamente a través del analisis basado en
Lyapunov. Ademads, en [22], los autores abordan el problema del disefio del observador
de alta ganancia para una clase de sistemas hiperbodlicos lineales no uniformes de 3 x
3 con velocidades caracteristicas potencialmente diferentes y considerando la medicion
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distribuida de parte del estado. A través de la aplicaciéon de una transformacién de estado
de dimension infinita, los autores mapean el sistema en un nuevo conjunto de ecuaciones
diferenciales parciales, satisfaciendo una forma apropiada para el diseno del observador.
El observador desarrollado por los autores considera los términos de correccion de salida
y derivadas espaciales de la salida para garantizar una estimaciéon de estado rapida y
arbitraria, mostrando de manera ilustrativa los resultados de su ejemplo de simulacion.
Finalmente, en [23], los autores proponen un observador de alta ganancia para una clase de
sistemas no lineales de orden fraccionario. El enfoque que abordan se basa en la derivada
de Caputo para resolver el problema de estimacién de sistemas no lineales. El observador
de alta ganancia propuesto por los autores se utiliza para estimar los estados no conocidos
de un sistema fraccionario no lineal. Detallando el uso de las funciones de convergencia
de Lyapunov, los autores establecen la estabilidad del sistema, presentando también la
influencia de diferentes érdenes fraccionarios en la estimacién. En ultima instancia, los
autores mencionan ejemplos de simulacién numeérica, los cuales, demuestran la eficiencia
del enfoque propuesto.

2.3. Sistemas de control basados en observadores de
alta ganancia

Con relacion al diseno de sistemas de control basados en observadores de alta ganancia
diversas investigaciones actuales muestran que es una excelente opciéon para dicho fin. Por
mencionar algunos, en [24], los autores presentaron un observador por modos deslizantes
de alta ganancia para aerogeneradores (WT) con generador sincrono de imanes perma-
nentes (PMSG) en situaciones complejas. El enfoque de control utiliza un observador de
perturbaciones (DO) con un enfoque modificado de control de modo deslizante de ter-
minal rapida integral (MSTIFTSMC).Los autores mencionan que la técnica de control
propuesta asegura la convergencia de las variables de estado del WT-PMSG en tiempo
finito, reduce el problema de variaciones (chattering) en el control de modo deslizante
(SMC). Ademés, estima el par mecanico y compensa las incertidumbres paramétricas.
Para realizar la sincronizaciéon de tiempo fijo de sistemas cadticos de memristor, en el
trabajo presentado por [25] se desarrollé un nuevo observador de alta ganancia extendido.
El observador de alta ganancia extendido filtrado de tiempo prescrito que proponen los
autores se construye sobre la base de una transformacion de coordenadas dependiente del
tiempo basada en funciones de modulacion que anulan el efecto de las condiciones iniciales
en el tiempo de sincronizacién. Los autores presentaron un ejemplo numérico en simula-
cién para ilustrar la eficiencia de su enfoque. Abordando los problemas de control para
sistemas de una entrada una salida, en [26], los autores consideran el problema de segui-
miento para un sistema no lineal que satisface la suposicion de fase minima, precedido por
un operador de histéresis desconocido. En este trabajo, los autores proponen un enfoque
de compensaciéon de histéresis basado en la retroalimentacion de la salida para esta clase
de sistemas utilizando inversiéon dinamica y observadores extendidos de alta ganancia. Los
autores mencionan que el analisis del sistema de lazo cerrado con retroalimentacion de
salida mostré que el error de seguimiento converge en una pequena vecindad cerca del
origen, que puede hacerse arbitrariamente pequena mediante una eleccion adecuada de
los parametros de escala de tiempo de la inversion dinamica y del observador, respecti-
vamente. Los autores realizaron experimentos para mostrar y confirmar que el analisis
tedrico del método propuesto ofrece un rendimiento comparable al de varios métodos pro-
puestos anteriormente, los cuales requieren un operador de inversion de histéresis explicito.
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Por otro lado, en [27], se presenté un control por retroalimentacién de la salida ro-
busto de dos escalas de tiempo para la dinamica longitudinal de una aeronave a través
del control de modo deslizante y de un observador de alta ganancia. El modelo dindmi-
co longitudinal fue separado en dos escalas de tiempo. El control por modos deslizantes
fue disenado para subsistemas rapidos y lentos, para el seguimiento de las referencias de
velocidad aerodinamica y angulo de trayectoria de vuelo. Ademads, los autores disefiaron
dos observadores de alta ganancia para subsistemas rapidos y lentos con la finalidad de
estimar los estados. De los resultados en simulacién presentados, los autores mencionan
que la técnica propuesta es computacionalmente eficiente. Y que el control propuesto es
robusto para el seguimiento de trayectorias. Los autores en [28] presentaron un control de
seguimiento neuronal basado en un observador de alta ganancia de orden reducido (ROH-
GO) para sistemas no lineales aleatorios con retardo en la salida. Los estados estimados y
los errores de estimaciéon son ajustados por la alta ganancia del observador. Basado en la
aproximacién de la red neuronal (NN) y en la observacion del estado, los autores disefian
un controlador adaptativo para el sistema general utilizando el método backstepping. Los
autores muestran la validez de los resultados mediante un ejemplo de simulacién.Como
se ha mostrado la aplicaciéon de los observadores de alta ganancia es muy amplia, otras
aplicaciones en las que los podemos en contrar son sistemas eléctricos, mecanicos entre
otros. Por ejemplo, en [29],los autores propusieron el desarrollo de un control para un
sistema de conversién de energia edlica (WECS) conectado a una red eléctrica median-
te el uso de un generador de induccién doblemente alimentado (DFIG), un convertidor
back-to-back (B2B) y un filtro RL para una extraccién de energia “optima. La meta del
trabajo fue disenar un controlador sin sensor para mejorar la confiabilidad del sistema y
lograr simultdneamente la regulaci’on de la velocidad del generador, la potencia reactiva
y el voltaje del enlace de CC. El esquema de control propuesto combina un observador
de alta ganancia empleado para estimar la velocidad del generador y el par mecanico,
un bloque MPPT sin sensores desarrollado para proporcionar una referencia “optima de
la velocidad del generador, que esta disefiado en la base del observador mecanico y un
estimador polinomial de la velocidad del viento y un controlador de tiempo finito (FTC)
aplicado al convertidor B2B para cumplir con los objetivos de seguimiento de la referencia
de salida en un tiempo corto finito predefinido utilizando los enfoques de backstepping y
Lyapunov . Los autores mostraron el desempeno del controlador mediante simulaciones
numéricas utilizando una turbina eélica (WT) DFIG de 2 MW en diferentes condiciones
de funcionamiento.

En la investigacion presentada en [30] se realiza un control de retroalimentacién de sa-
lida de manipuladores de robot de articulacion flexible de enlace tinico con perturbaciones
coincidentes e incertidumbres paramétricas. Para este desarrollo los autores disenaron una
técnica de control robusta para el problema de estabilizacion semiglobal de la posiciéon
angular del enlace en el sistema, con la disponibilidad de solo un dispositivo de deteccion
de posiciéon. Los autores desarrollan un controlador de retroalimentacion de salida basado
en el control de modo deslizante considerando que el modelo no lineal de los manipula-
dores robéticos de articulaciéon flexible de enlace tinico, estiman los estados desconocidos
utilizando el observador de alta ganancia, mostrando asi, que la salida bajo el control de
modo deslizante usa estados estimados basados en los observadores de alta ganancia. Los
autores presentan sus resultados, mostrando que la técnica de control disenada funcio-
na bien cuando el modelo de manipuladores de robot de articulacion flexible de enlace
unico es incierto y esperando perturbaciones coincidentes. Asi mismo, para sistemas elec-
tromecénicos en [31], los autores exponen la importancia del sistema de servodireccion
electrohidraulico, ya que es el elemento clave para determinar el manejo y la estabilidad
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de los vehiculos pesados, y proponen un método de control de modo deslizante integral de
retroalimentacion de salida basado en un observador de alta ganancia para resolver este
problema, presentando un nuevo método de diseno de matriz de Hurwitz, teniendo como
finalidad, probar la convergencia de la dinamica del error del observador. Verificando la
estabilidad de Lyapunov del controlador basado en observadores. Finalmente, validan ex-
perimentalmente con un banco de pruebas la efectividad del método propuesto a través de
multiples escenarios de prueba. Teniendo como resultado que el error de seguimiento del
método propuesto es significativamente mas pequenio que PI y similar al controlador de
modo deslizante integral de retroalimentacién de estado completo. Finalmente, en [32], se
describe una estrategia de control por modos deslizantes de segundo orden basada en un
observador no lineal de alta ganancia para convertidores de punto neutro trifasicos de tres
niveles. Ademas, los autores implementaron una técnica de observador no lineal de alta
ganancia en el regulador de voltaje combinandolo con el algoritmo de modo deslizante de
segundo orden. La técnica que los autores aplican simplifica el proceso de implementacion.
Para validar su técnica, los autores comparan sus resultados experimentales con el contro-
lador PI, asi como con el conocido método de control basado en el observador de estado
extendido lineal, lo que otorga la viabilidad y superioridad del controlador propuesto.

2.4. Control para AFR

Con respecto al desarrollo de leyes de control para motores de combustién interna,
enfocados en verificar el funcionamiento del AFR, en la literatura se puede encontrar
diversos trabajos relacionados con fines de mejorar al sistema de motor de combustion
interna ante la presencia de fallas, con diversas metodologias como filtros de Kalman [33],
observador basado en regresion estadistica [34], controladores MIMO [35] y diversas estra-
tegias mas para control el AFR [37, 38, [39, [40] [41]. Estas estrategias intervienen a través
de parametros en los sistemas de combustiéon interna, a diferencia de la implementacion
que en este trabajo de tesis se implemento, el cual es, la estimacién de los estados del
sistema de combustion interna.

2.5. Motor de combustion interna

El motor de combustién interna consiste en la produccion de potencia mecanica .
Emplea energia quimica que proviene de la combustion que se lleva a cabo en su interior,
la cual se produce por el combustible. El motor de combustion interna en su mayoria consta
de un ciclo de cuatro tiempos de trabajo: admisién, compresion, explosién y escape. En
este proceso, las valvulas del cilindro regulan el intercambio de gases; abren y cierran los
conductos de admisién y de escape del cilindro. Asi se regula la admision de gases y la
expulsion de gases de escape.

= Admisién
La admisiéon empieza con el pistén del motor en el punto muerto superior (PMS),
cuando éste comienza a descender, la valvula de admisién se abre y el volumen
del aire aumenta en el cilindro al mismo tiempo que el combustible es inyectado,
ocupado la mezcla de aire-combustible el volumen del cilindro. Cuando el pistéon
alcanza el punto muerto inferior (PMI), la valvula de admisién se cierra, durante el
primer tiempo, el cigiienal gira media vuelta.

= Compresion
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En el segundo tiempo, las valvulas de admisién y de escape permanecen cerradas
mientras que el piston inicia el ascenso del PMI al PMS. En este tiempo es com-
primida la mezcla de aire-combustible en la cAmara de combustion. Para alcazar el
segundo tiempo el ciglienal gira una vuelta.

» Combustiéon

En el PMS se lleva a cabo la igniciéon causada por chispa que genera la bujia para
adetonar la energia de la mezcla aire-combustible. La explosién provoca el incre-
mento de la temperatura y de la presion en el cilindro, provocando que se aplique
una fuerza sobre la cabeza del pistén. El piston comienza a descender debido a la
fuerza de la explosion desde el PMS hasta el PMI, transformando asi la energia li-
berada de la combustién en energia mecanica. A medida que el piston desciende los
gases se expanden dentro del cilindro mientras que la presién comienza a disminuir
paulatinamente. Durante este tiempo el cigiienal da vuelta y media con las valvulas
cerradas.

= Escape

En el PMI los gases se expandieron alrededor de la caAmara de combustion, pero aun
queda cierta presién y temperatura residual en el interior del cilindro. Iniciando su
carrera ascendente del pisto hacia el PMS, la valvula de escape se abre y los gases
quemados son liberados al medio ambiente. Por lo que, la presiéon y la temperatura
decaen a gran velocidad hasta igualarse con la presiéon ambiental, una vez liberando
en su totalidad los gases de escape y la valvula de escape se cierra. Se completan asi
2 vueltas del cigiienial, completando asi el ciclo de trabajo del motor de combustion
interna e iniciar de nuevo.

2.6. Fundamentos mezcla de aire y combustible

La combustion completa tedricamente ideal estd en una razon de masa de 14,7:1, es
decir, 14.7 partes de aire por 1 parte de combustible, esta se denomina también relacion
estequeométrica. El consumo especifico de combustible de un motor de combustién interna
depende sustancialmente de la proporcion de la mezcla de aire-combustible. La mezcla
de aire y combustible tiene ademas un dominio decisivo en la eficacia de los sistemas de
tratamiento posterior de gases de escape. Es por ello que los motores hoy en d “1a funcionan
con una mezcla estequeométrica en cuanto el estado de funcionamiento del motor de
combustion interna actuales. Determinados estados de funcionamiento del motor requieren
una correccién de la mezcla, es decir, las modificaciones selectivas de la composicion de
la mezcla son necesarias, por ejemplo, con el motor frié, a altas o bajas velocidades.

2.7. Emision de gases de un vehiculo

Las emisiones de gases de escape son el producto de la quema de la mezcla aire-
combustible en la camara de combustiéon de un motor de combustion interna. Los gases
de escape contienen diversos gases contaminantes como diéxido de carbono, nitrégeno,
vapor de agua, entre otros. La cantidad de emisiones de gases contaminantes dependen de
las caracteristicas de cada vehiculo, asi como de los métodos tecnologicos empleados para
disminuir estos gases a través de sus catalizadores y de los sistemas de control empelados
en los vehiculos de motores de combustién interna.
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2.8. Flujo de masa de combustible

El flujo del combustible tiene dos componentes: flujo de la pelicula del combustible
denotado en la ec. [2.1]y flujo de vapor de combustible denotado en la ec. denotado por
drg% y My, respectivamente. El total del flujo de combustible que ingresa a los cilindros se
denota por my, la cual es, una variable no medible. Cierto porcentaje X impacta y forma
una pelicula en las paredes de la vélvula de admisién y las paredes del multiple [42] [43].

La ecuacion de continuidad para la pelicula de combustible puede escribirse como:

dmff 1

=—— Xringi, 2.1
il e + Xiing (2.1)
g = (1 — X)), 2.2

! !
ng = Tigp iy, (2.3)

Donde el producto X7y simboliza la cantidad de combustible depositado en forma
de pelicula liquida en la vélvula de admisién, por lo tanto (1 — X )y, representa la parte
de combustible que ingresa al cilindro en forma de vapor.

2.9. Flujo de masa de aire

La expresion para calcular el caudal masico que ingresa al cilindro para un motor de
cuatro tiempos se muestra en la ec. (2.4)), partiendo del hecho que el aire es un gas ideal.

NVPm”vol)

maca(ko/s) = (oo (2.4

donde V es la cilindrada total [m3], N [rpm] es la velocidad del cigienal, P, [kPa] es la
presién del multiple, R [kJ/kgK] es la constante del aire, T, [K] es la temperatura del
multiple, el valor constante 120 procede del hecho que, en un motor de cuatro tiempos,
se produce una renovacion de aire cada dos vueltas. La eficiencia de llenado del motor se
mide mediante el pardmetro llamado rendimiento volumétrico 7,;.

El flujo de masa de aire, ec. , estd en funcién de la presion P, y temperatura T),
en el multiple de admisiéon medidas a través de sensores.

2.10. Modelado del sistema de un motor de combus-
tion interna

Con respecto al desarrollo de modelos matematicos para motores de combustion in-
terna, en la literatura se pueden encontrar trabajos relacionados con fines de andlisis de

las dinamicas de sus principales variables, con fines de control entre otras aplicaciones
[44], 45], 46l 47], mostrados en las ecs. siguientes: (2.5 [2.6)

dP, kR ( , n
- = mthTa — mam-le) , (25)
a v, ;
dT,, RT,, . '
W = PV (mth (kTa - Tm) - macil(k - 1)Ta) s (26)
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donde P,,, Vi, T}, representan la presion, el volumen y temperatura en el multiple de
admision, T}, es la temperatura ambiente, R es la constante de del aire y k es la relacion
de calores especificos.

Para el sistema de combustiéon interna se requieren de las siguientes dindmicas:

Flujo de masa de combustible.

Flujo de masa de aire.

Presion.

Temperatura.

Lambda.

2.11. Sensor lambda

El sensor lambda (\) también llamada sensor de oxigeno, permite una regulacién inte-
ligente dentro del sistema de escape del motor midiendo el contenido de oxigeno residual
en los gases de escape. Esta informacion es enviada a la computadora del motor de com-
bustién interna (ECU), la cual determina si la mezcla es rica, pobre o estequiométrica.
La ECU corrige continuamente y en tiempo real los tiempos de inyeccién con la finalidad
de que A se mantenga dentro de un margen 6ptimo (entre 0,99 y 1,05). Mantener a A en
estos valores (mezcla estequiométrica o cercana a ella) se conoce como regulacién lambda,
y al margen 6ptimo propiamente dicho se le denomina ventana lambda.

Uno de los factores méas importantes que indica si la combustién se lleva a cabo correc-
tamente es el factor A dado en la ec. (2.7)), como se muestra en [48] [49], la cual determina
la riqueza o pobreza de la mezcla aire-combustible.

d\ 1 1
= AD+ hanlt= T (V). 1)
donde:
macil(t)
L AA 2.
Acyl(t) mf (t))\s ) ( 8)
Yy
o Macil
A=t (2.9)

14,7}

Para el caso, Ay, = AF'R se considera con valores ideales [ 1

Una aproximacion de la variable de retardo 7(N(¢)), dada como una funcién de la
velocidad del motor N (t):

T(N(t) = ]\?(Ot) (1 + 1) : (2.10)

TNyl
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Con una constante para el tiempo de retardo 7, = 0,6s y considerando, 7., como 4, el
cual es, el numero de cilindros del motor de combustién interna.

2.12. Observador de alta ganancia

En general, un observador es un sistema dindmico que proporciona estimaciones del
estado actual del sistema, en la literatura, se encuentran distintos trabajos relacionados
con observadores de alta ganancia, con diversas aplicaciones como lo son las estimaciones
[50, 51, 52, B3], utilizando el anterior conocimiento, mediante la implementacién de un
observador de alta ganancia para estimar un estado no medible mostrado en [54].

Considere el siguiente sistema no lineal afin al control:

#(t) = Fla(t)) + T, gi(e(t))uilt)
{ y(t) = hz(t)) ' (211)

Donde z(t) € R™, u;(t) € R,i = 1,...,m, donde m es el niimero de entradas, y(t) €
R, f(z(t)) € R™ y gi(x(t)) € R™ los dos tltimos son campos vectoriales.

Para iniciar con el calculo del observador delata ganancia se determina el vector ® ec.
(2.12) con la finalidad realizar el analisis de observabilidad .

®(x(t)) = [h(x(t)) Lih(x(t) ... L;—lh(x(t))f. (2.12)

La notacion L (-) representa la derivada de Lie de una funcién real h(x(t)) evaluada a
lo largo de f(x(t)). Por definicién una derivada de Lie es como se muestra en la ec. (2.13):

Linfa(t) = 3 P (). (213)

A partir de la ecuacion algebraica de Lyapunov mostrada en la ec. ([2.14])

0S5y + ATSQ + SpA = ctc (2.14)

Se obtienela matriz Sy para tres estados mostrada en la ec. (2.15), donde 6 > 0 es el
parametro de sintonizacion del observador

L _ 1 1
0 02 63
1 2 3
Sg - — 02 03 I (215)
i _3 6
63 04 65

En las coordenadas originales, el sistema se convierte en:

0 =110 + S ateyu(0 - |25 sperii) - o)

>

(2.16)
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Donde 22 g x n la matriz Jacobiana de ®(z(t)); ®(2(t)) = D (z(1))|y()=ar)- EL

oz
sistema es observable si w es la n X n matriz es de rango completo.

2.13. Sistema diagnéstico de fallas

Figura 2.1: Esquema de diagnéstico de fallas

En la figura se muestra el esquema de diagnéstico de fallas que se implementa
para este proyecto de tesis. Como primer punto se realiza el modelado de un sistema
de 3 ecuaciones diferenciales acopladas para poder disenar cada uno de los observadores.
Una vez logrado el acoplamiento, se analiza si el sistema es observable. Comprobando la
observabilidad del sistema, se precede a disenar el observador 1, el cual depende de 1 senial
medida (presion) y las senales retroalimentadas de estimacién (lambda y la temperatura)
del observador, con la finalidad realizar las estimaciones de los tres estados de presion,
temperatura y lambda. Posteriormente, se disena el Observador 2, el cual depende de
1 senal medida (temperatura) y las senales retroalimentadas de estimaciéon (lambda y
presién) del observador con la finalidad de estimar los tres estados de presién, temperatura
y lambda. Finalmente, se realiza el diseno del observador 3, el cual depende de 1 senal
medida (lambda) y las senales retroalimentadas de estimacion (presién y temperatura)
del observador, con la finalidad realizar las estimaciones de los tres estados de presion,
temperatura y lambda. Posteriormente, se realiza la etapa de diagnodstico de fallas y
aislamiento.
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Capitulo 3

Diseno de observadores

3.1. Acoplamiento de ecuaciones

Para el diseno del observador de alta ganancia considerando el sistema original de la
forma en las ecs. (2.5 [2.6] [2.7)) realizando la evaluacién por el método de alta ganancia el
sistema se indetermina dando como resultado un sistema parcialmente observable, por lo
que realizando un analisis es posible observar que en las ecuaciones de presiéon y tempera-
tura presentadas en las ecs. (2.5 [2.6) no existe un acoplamiento con lambda presentada
en la ec. (2.7)), para el desarrollo de los observadores debe existir un acoplamiento entre
las ecuaciones ya que es necesaria para su completa observabilidad.

Por lo que, para desarrollar los observadores se realiza la siguiente suposicion:

A(E) = Ay (). (3.1)

Dando como resultado la siguiente ecuacion.

e (t) = A(t)AF Riing(2). (3.2)

La demostracién de la igualdad presentada en la ec. se muestra en el anexo A.
Una vez realizado el despeje, se sustituye la ec. en las ecs. , y se realiza la
evaluacion nuevamente mediante el método de alta ganancia, obteniendo un observador
completamente observable, dado que las ecuaciones se encuentran acopladas entre si y
nos proporciona lo necesario para disenar los observadores. Por lo tanto, el sistema es

presentado en las ecs. ((3.3] .

dP, kR

= i (T — (NOAF Rig (1) T,). (3.3)
M _ Iﬁ% (1ian (KT — Ton) — (A AF Ry (1)) (k — D)T,), (3.4)
P A+ At T (V). (3.5)

T T

En la ec. (3.6) se muestra el modelo matematico del sistema, que se utilizé para el
desarrollo de los observadores de alta ganancia.
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- (@7) (T A(t)AF Ring (t)) (@—R) (Ta)

Pm m m
f = - (Vm; (A(t)AFRiing (t)) (k — )Ty | + (VRTP) (KT — Ty) | It (3.6)
= =2 A(t) + 2 ey (E =7 (N(1))) 0 “

f(@) g9(z)

3.2. Diseno del observador 1 con la presién (F,,) como
entrada medida.

3.2.1. Vector ¢ - P,

Mediante la ec. (2.12]) se obtiene el vector ® para el observador 1 que depende de la
senal del sensor de la presion, incluyendo la metodologia de las derivadas de Lie presen-

tadas en la ec. (2.13))

Para el calculo del vector ® se considera como salida h(z) = P,

P,

— (ER) (T A(t) AF Raing (1)) (3.7)

. A 5PmV
N P Vi gk (;*78,41?12%%12@ ) N2N2 Py V212
120V, 14400V2

k202

3.2.2. Matriz Jacobiana - P,

El célculo de la matriz Jacobiana se realiza a partir del vector ® de cada observador
para comprobar su observabilidad por medio del rango de dicha matriz.

1 0 0

8(I)($<t)) ANV En, P NVEn,
9% = - 120V:,Z 0 - 120an ) (3.8)
Dp3;  Dpso D ps33

donde

APy ~ T AR

8AF Ty 120AF Ty

N m g m g

nuNVE| 2+ T (EfixN«Pm*Vxk Sy V. NNV _
le A2N2V 252 BAFRRTV,,ﬂnf 12OAFRRTV,,L7nf
v

(I)P31 = 120V 14400V,2 1207Vim
5ny Pm V. _ noNPmV
P . moNPnVk ( SAFRRTZ2 s 120AFRRTZ, 1y )
P32 — — 1207V, )
_ nuNPLVEk NZAN2? P, V2 k2
Ppsy = 1207V, T 7200V,2

Rangogari- = 3 por lo tanto, se concluye que la matriz del sistema es de rango
completo y el sistema es totalmente observable.
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3.2.3. Observador dependiente del sensor de presion

Después de determinar que el rango de la matriz Jacobiana ® es de rango completo,
se concluye que es completamente observable.
Se aplica el producto entre la ec. (3.8)), la ec. (2.15)) y el vector C, para obtener las

ganancias de sintonizacién para el observador.

) 1 0 0 L1 1t
A — 2 3
0P (2(t)) s-loT — _ ANVEn, 0 _ PuNVkn, _GL 4 _ai [ 1 0 0 ]T
)N 0 - 120V 120V, 192 933 664 7
D p3y D p3o D p33 5 Tt
(3.9)
obteniendo
0(2(1))] "
IR g1oT
- 0 -
or
30
397%,,1,4.(AFRNRTT’",,kme\z—150ﬁm‘/m+2Npmer) 7T20AFRROZT2, i g (60vm+nv1NTV’“) 14400 AF RRT03 T2, Vi1 ¢
ﬁmvm(mﬁmfwﬁm) - m,Nﬁm,Vk(75nuﬁmV—m)NﬁmV) N m,NPka(75m,ﬁm,V—nuNPmV)

336 _ 36002V,
P No NPy Vk
(3.10)

Con las ganancias de sintonizacién de la ec. (3.10)), el observador de alta ganancia que
depende del sensor de la presion se muestra a continuacion.

I — ($2) (TnAAF Ring (1) (52) (1)
T | = | = (%) (\OAFRing (1) (= )T | + (e ) (KT, — ) | et
A — LA + ey (t = 7 (N (D)) B

30

307 o ker p A2 - 5 242 3 "
30Tm + (AFRNRTTm,kmf)\ —150Pp, Vi +2N Py, vm) 720AFRROZT 1y (GOVWI-FnU/\NTVk) 14400AF RR70372, Vit g
P Vim (75}5m—N}5m) 7,vNﬁka(75111,va77,vNva) v,va?mvk(75nvﬁmvfnv1\fﬁmv)
_3%0 _ 36002V,
P nuNPpVk
[Pm - Pm] } (3.11)

3.3. Diseno del observador 2 con la temperatura (7,,)
como entrada medida.

3.3.1. Vector & -T,,

Mediante la ec. (2.12) se obtiene el vector ® para el observador 2 que depende de
la senal del sensor de la temperatura, incluyendo la metodologia de las derivadas de Lie

presentadas en la ec. ([2.13))

Para el calculo del vector ® se considera como salida h(x) = T,
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- T,

— () (AR AF Riing (t)) (k — 1) T,

Vin Pm

d(z(t)) = . (3.12)

AP — TIOAP R
N NTLV %4‘ ialia mns (k_l)

T

L 120V, -

3.3.2. Matriz Jacobiana - T,,

El cédlculo de la matriz Jacobiana se realiza a partir del vector ® de cada observador
para comprobar su observabilidad por medio del rango de dicha matriz.

0 1 0
8¢(x(t>) — O 0 7NTH‘V771;(]€71) (3 13)
o 120Vy, ’ '
D31 Prag D33
donde
5Ny V' NV
P - nUNT‘lV<8AF;)2nI¥Tmmf_120A1~n“11)%RTm7'nf)(k_1)
31 — 1207V )
_ _ 5ny PmV _ N NPmV
P . noNTaV (k 1)(8AFI:2JR;“n72nmf 120A1;~“RRW:;3,lmf>
32 — 1207V )
_ (nuNT,V(k—1)
Pr3z = ( 1207 Vi, :
Rangonari- = 3 por lo tanto, se concluye que la matriz del sistema es de rango

completo y el sistema es totalmente observable.

3.3.3. Observador dependiente del sensor de temperatura

Después de determinar que el rango de la matriz Jacobiana ® es de rango completo,
se concluye que es completamente observable.

Se aplica el producto entre la ec. (3.13), la ec. (2.15]) y el vector C, para obtener las

ganancias de sisntonizacion para el observador.

-1

od(&(t)] " 0 L 0 S N
1T _ —NT,Vn,(k—1 1 2 3 T
T srer=] o o =mgen | b ) (ool
Or3; DPraa D733 ® T o
(3.14)
obteniendo
14400AF RR7 Ty, Vi 1in s 0° 43200AF RRT ', Vin1in 1 02 3P,.0
. . Mo NTV (757, V —n,NV)(k—1) +n/uNTaV(7577,,,V7nvNV)(k71) + T
0% o 30 ’
—3600%V,,
L NuNToV (k—1) i
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Con las ganancias de sintonizacién de la ec. (3.15]), el observador de alta ganancia que
depende del sensor de la temperatura se muestra a continuacion.

P, - (t) (Tad@aF Ry () (2) @)
T | = | = (8% ) AOAFRig (1) (k= DT | + | (2 ) (KTu =T | ot
A — A + Loy (= T(N))) T

X

14400AF RRT T, Vi1 1 63 4 43200AF RR Ty Vinin 102 13 B0
N NToV (751, V =1y NV)(k—1) NoNTV (75myV —np NV)(k—1) Trn
3.16
30 (3.16)
—36002Viy,

N NT.V (k—1)
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3.4. Diseno del observador 3 con el factor lambda ()\) como entrada medida.

3.4.1. Vector ¢ - )\

Mediante la ec. (2.12) se obtiene el vector ® para el observador 3 que depende de la sefial del sensor lambda, incluyendo la metodologia de
las derivadas de Lie presentadas en la ec. (2.13)

Para el calculo del vector ® se considera como salida h(xz) = A

O(x(t) =

A

— A0 + ey (- T (V)

5u PV ny NPV (3.17)
s [ BAFRRTmy ~ TROAFRRTm g - . oy [
T T ANP,Vk 2Ty M Ny _ ANT, V(k—1 51y P, _ o N Py
AR Em SAFRRTmmy 120AFRRTmm g AN Ta V (k1) SAFRRTZ, ) 120AFRRTZ
T + 1207 Vo, - 1207 Vo,

3.4.2. Matriz Jacobiana - \

El célculo de la matriz Jacobiana se realiza a partir del vector ® de cada observador para comprobar su observabilidad por medio del rango
de dicha matriz.

0 0 1
0P (x(t
( ( )) — B 570V B Ny NV 5'r]va2V _ ’V]UNPm;/ , (318)
ax 8AFRRTm7hf 120AFRRTm'ﬁ7.f 8AFRRTmmf 120AFRRTmmf ;1
T T
i P31 P32 P33 ]

donde



€€

5no V. EfixNxV ’V]v)\NVkJ( 5ny V. NV ) nu)\NTaV< Snp V. nu NV )(k*l)

S8AFRRTmmy 120AFRRTmm S8AFRRTmmy 120AFRRTmm SAFRRT2 rn; 120AFRRT2
@ — f f f f _ m™f m™f
A31 72 1207 Vi 1207V )
5100 Pm V. NPpV 50y V. NV 5100 Pm V. NP,V
ANT,V (k-1 v Zm, — i m JANP,, Vi ul _ U nv Pm __ nyNPm
® B Nv aV( ) 4AFRRT,§1mf GOAFRRT%mf M m sAFRRTEnmf 120AFRRT,,2nmf SAFRRT%mf 120AFRRT72nrhf
A32 — 1207 Vim, 1207 Vi 72 ’

T NP..Vk 5ny V. _ nuNV 2 . 9 .
P 1 v m 8AFRRTmmy 120AFRRTmmy nvNTaV(k—l)(5nvaV8AFRRTmmf—m,NPmVIZOAFRRTmmf)
A33 = 7zt 1207 Vo, - 1207 Vim .

Rango,qiri» = 3 por lo tanto, se concluye que la matriz del sistema es de rango completo y el sistema es totalmente observable.

3.4.3. Observador dependiente del sensor lambda

Después de determinar que el rango de la matriz Jacobina ® es de rango completo, se concluye que es completamente observable.
Se aplica el producto entre la ec. (3.18), la ec. (2.15) y el vector C, para obtener las ganancias de sintonizacion para el observador.

A —1
8®(x(t)) S—lcT —
0 ?
1 .
0 0 1 1 _ L L
o 22 o3
o 5mV NV S0uPpV___ nyNPpV L ) 5 [1 0 0 }T (3.19)
S8AFRRTmy 120AFRRTm SAFRRTZ 1hy 120AFRRTZ vy 1 iy a3 e ’ ’
T T ! 1 _3 6
P31 D32 D33 03 ot 05
obteniendo
. D1
o0(z(t)) ]|~ _
( A( )) SG 1CT _ , (3'20)
o0t D)o



Py — 360AF RRO* T g (1200 Vin + 200 ANTa 7V =20, ANTo 7V k41, ANTT, VK )

AL W2ANZT,V2=T5n2 AN T, V2+T5n2 AN T, V2 k—n2AN2T, V 2k
~ 30(7500 P Ta V=500 Pra TaV =750 P T VAo N P Ta V4240 AF RART Tyrum g =10 N Prn Ta V100 N P T V k4120 AF RART 2 ki g — 240AFR)\RTakamf)
7500 ATV =751 AXTo Vk—1u ANTo V 41y ANT, Vk o

14400AF RRTO3T2 Viniing
N2AN2T,V2—T52AN T, V2+T5n2 AN T V2k—n2 AN 2T, V2k

+

Do — 360AF RRO2T?2 dotm f (1200 Vin +mo ANTu7V =0 ANTo7V k41, ANTT,, Vk )

A2 T TN E, TV 75n5J\NﬁmTav2+75ngﬁ\NﬁmTav2k n??\N?PmTav%
30T (7500 P Ta VE—T5m0 P Ta V — 75nvPmeVk+r]vNPmTaV+120AFR)\RTaTmmf 0o N P ToVk+1y N P T V4120 AF RARTZ i — 120AFR/\RTakamf)
7500 AP TaV =10 AN Py To V =751, AP T Vk-+1u AN P, T Vk “

14400AF RRT03T3 Vinrin g
N2AN2 P To V2502 AN Py To V27502 AN Py To V2k—02 AN2 Py T, V 2k

_l’_

(D)\g - 30

Con las ganancias de sintonizacién de la ec. (3.20), el observador de alta ganancia que depende del sensor lambda se muestra a continuacion.

B - (%R) (ij\(t)AFRmf(t)) ((“,R) (Tw)
Pol= _ (Vi%m) (A( )AFRmf(t)) (k — 1)1} + (V{:Tl‘;nm) (KT, — T) | ent
) = —3An+ & (Fy - (s (- va) 0
Dy
o |30 (3.21)



Capitulo 4

Resultados

4.1. Modelo del motor de combustion interna

Las senales de los estados medidos, se presentan en la Fig (Anexo B), mostrando
las seniales que se pretenden alcanzar mediante las estimaciones.

Figura 4.1: Senales medidas del motor de combustion interna.

Estas senales determinan el comportamiento de los estados del motor de combustion
interna (lambda, temperatura y presién), recibidas de proyectos de tesis anteriores a lo
largo de un tiempo determinado en el que se realizaron pruebas al motor (datos experi-
mentales).
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Figura 4.2: Estados medidos del motor de combustion interna.

El modelo matematico de los estados, como se observa en la Fig. (Anexo C),
presenta una comparativa con las senales de los sensores, teniendo una aproximacion
similar para representar el comportamiento de los mismos.

4.2. Observadores de alta ganancia sin falla

Una vez obtenido el diseno matematico de los estados y representados en un observador
se realizo la simulacion en la plataforma "Matlab”para mostrar el comportamiento de los
observadores.

Observador uno con sensor de Presiéon — A

Observador dos con sensor de Temperatura — B
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Observador tres con sensor Lambda — C

Figura 4.3: Comportamiento de observadores de alta ganancia sin falla A, B y C, que
dependen de su sensor correspondientemente presion, temperatura y lambda.

En la Fig. (Anexo D, E, F) se muestra el comportamiento de los observadores de
alta ganancia sin falla, los cuales depende de la senal de su sensor correspondiente lambda,
temperatura y presion, para realizar la estimacion de los 3 estados (presién, temperatura,

lambda).

4.3. Errores cuadraticos medios

La Tabla [4.1] muestra los errores cuadraticos medios de cada uno de los observadores
sin falla.
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Presion | Temperatura | Lambda
Observador 1 | 0.3141 5.3744 1.2396e-08
Observador 2 | 0.6873 0.7207 3.0782e-10
Observador 3 | 0.7069 0.6100 9.4468e-08

Tabla 4.1: ECM

Esta tabla muestra una media del error para cada observador, de esta forma, se puede
corroborar la diferencia que existe entre las sefiales estimadas con las medidas segiin su
error.

4.4. Matriz de firmas de fallas

La forma mas eficaz de comprender el comportamiento de los observadores de alta
ganancia es por medio de la matriz de fallas presentada en [4.2]

Presiéon | Temperatura | Lambda
Observador 1 0 1 1
Observador 2 1 0 1
Observador 3 1 1 0

Tabla 4.2: Matriz de fallas

La Tabla presenta una matriz de firma de fallas en donde se utiliza el par de
simbolos (0, 1) y se lee de la siguiente forma: cuando existe una falla en la presion, ésta se
sustituye por la estimacion del observador 2 o 3 segtin sea el caso. En el caso de una falla
en el sensor de temperatura, los observadores 1 y 3 generan una estimacion de ella para
reconfigurar la medida y cuando la falla ocurre en el sensor lambda, los observadores 1 y 2
generan una estimacion del sensor lambda para reconfigurar la medida. Cuando dos fallas
ocurren de manera simultanea, sea el caso para la presion y temperatura, los 2 observa-
dores detectan que hay fallas, y ambas sefiales pueden substituirse por las estimaciones
del observador 3, cuando se satisface la superposicion de efectos no compensados, la cual
es dificil de comprobar en la practica. Asi, en el caso de multiples fallas e hipétesis de
no superposicion de efectos, esta tabla permite, con operaciones logicas sencillas, obtener
también conclusiones de aislamiento.

4.5. Observador 1 que depende del sensor de presion

El observador uno depende de la presion, por lo que al tener una falla en temperatura
o lambda, las seniales generadas por este observador sustituyen a las senales medidas con
falla como se muestra a continuacion.

Como se observa en la Fig. (Anexo G) del tiempo 500 [s] al tiempo 1000 [s] se
presenta una falla en el sensor de temperatura, la cual, es sustituida por la senal estimada
con el observador uno. Asi mismo, en la siguiente iteracion del tiempo 1500 [s] al tiempo
2000 [s], se presenta una falla en lambda, la cual, es sustituida por la senal estimada del
observador uno.
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Figura 4.4: Comportamiento del observador uno que depende del sensor de presién ante
multiples fallas.

Teniendo conocimiento del funcionamiento correcto del observador uno ante fallas en
las distintos senales de los sensores que puede estimar, se presentan multiples fallas en
los sensores (temperatura y lambda) del tiempo 2500 [s] al tiempo 3000 [s], las cuales son
sustituidas por las senales estimadas del observador uno.

4.6. Observador 2 que depende del sensor de tempe-
ratura

El observador dos depende de la temperatura, por lo que al tener una falla en presion
o lambda, las senales generadas por este observador sustituyen a las senales medidas con
falla como se muestra a continuacion.

Como se observa en la Fig. (Anexo H) del tiempo 600 [s] al tiempo 1200 [s] se
presenta una falla en el sensor de presion, la cual, es sustituida por la senal estimada con
el observador dos. Asi mismo, en la siguiente iteracion del tiempo 1600 [s] al tiempo 2400
[s], se presenta una falla en el sensor lambda, la cual, es sustituida por la senal estimada
del observador dos.

Teniendo conocimiento del funcionamiento correcto del observador dos ante fallas en
las distintos senales de los sensores que puede estimar, se presentan multiples fallas en
los sensores (presién y lambda) del tiempo 2600 [s] al tiempo 3200 [s], las cuales son
sustituidas por las senales estimadas del observador dos.

4.7. Observador 3 que depende del sensor de lambda

El observador tres depende de lambda, por lo que al tener una falla en presiéon o
temperatura, las sefiales generadas por este observador sustituyen a las senales medidas
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Figura 4.5: Comportamiento del observador dos que depende del sensor de temperatura
ante multiples fallas.

con falla como se muestra a continuacion.

Figura 4.6: Comportamiento del observador tres que depende del sensor lambda ante
multiples fallas.

Como se observa en la Fig. (Anexo I) del tiempo 750 [s] al tiempo 1250 [s] se
presenta una falla en el sensor de presion, la cual, es sustituida por la sefial estimada con
el observador tres. Asi mismo, en la siguiente iteracion del tiempo 1750 [s] al tiempo 2250
[s], se presenta una falla en la temperatura, la cual, es sustituida por la senal estimada
del observador tres.
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Teniendo conocimiento del funcionamiento correcto del observador tres ante fallas en
las distintos senales de los sensores que puede estimar, se presentan multiples fallas en
los sensores (presién y temperatura) del tiempo 2750 [s] al tiempo 3250 [s], las cuales son
sustituidas por las senales estimadas del observador tres.

4.8. Sensor de presion con fallas

Cuando la senial del sensor de presién tiende a 0 (en falla) como se muestra en la Fig.
, se sustituye por las estimaciones de la presién de los observadores 2 y 3 (temperatura
y lambda). Las estimaciones de la presién se presentan en la Fig. (Anexo J).

Figura 4.7: Residuo de la presion con falla en distintos intervalos de tiempo.

Como se puede observar en la Fig. 1.8 cuando la presién estimada se encuentra en
presencia de una o varias fallas, los observadores 2 y 3 se encargan de estimar la presion
de manera correcta, para incorporar al sistema la mejor estimacion.
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Figura 4.8: Estimaciones de la presién por los observadores 2 y 3 (temperatura y lambda).

4.9. Sensor de temperatura con fallas
Cuando la senal del sensor de temperatura tiende a 0 (en falla) como se muestra en

la Fig. [4.9) se sustituye por las estimaciones de la temperatura de los observadores 1 y
3 (presién y lambda). Las estimaciones de la temperatura se presentan en la Fig. 4.10

(Anexo K).

Figura 4.9: Residuo de la temperatura con falla en distintos intervalos de tiempo.
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Como se puede observar en la Fig. 4.10 cuando la temperatura estimada se encuentra
en presencia de una o varias fallas, los observadores 1 y 3 se encargan de estimar la
temperatura de manera correcta, para incorporar al sistema la mejor estimacion.

Figura 4.10: Estimaciones de la temperatura por los observadores 1y 3 (presién y lambda).

4.10. Sensor lambda con fallas

Figura 4.11: Estimaciones de lambda por los observadores 1 y 2 (presion y temperatura).
Como se puede observar en la Fig. [4.11] cuando lambda estimada se encuentra en

presencia de una o varias fallas, los observadores 1 y 2 se encargan de estimar lambda de
manera correcta, para incorporar al sistema la mejor estimacion.
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Figura 4.12: Residuo de lambda con falla en distintos intervalos de tiempo.

Cuando la senial del sensor de lambda tiende a 0 (en falla) como se muestra en la Fig.
se sustituye por las estimaciones de lambda de los observadores 1 y 2 (presion y
temperatura). Las estimaciones de la lambda se presentan en la Fig. (Anexo L).

4.11. Sistema tolerante a fallas

Para seleccionar la senal estimada ideal entre todos los observadores de alta ganancia,
se hizo una evaluaciéon por medio de la estimacion del error entre todas las senales. De
esa forma, aquella senal que presente un minimo error entre las estimaciones, sustituird
en cada intervalo de tiempo por la senial medida para construir una nueva senial, la cual,
se presentara de forma mas limpia, a pesar de la presencia de una multiples fallas.

En la Fig. m (Anexo M) se aprecia que en la linea negra (presién estimada) se
comporta muy similar a la linea verde (senal real de la presién), a pesar de contar con
falla como se observa en la linea roja (presion con falla), asemeja de manera efectiva el
comportamiento de la sefial real, pese a que cuenta con distintos puntos de falla en el
tiempo del sistema.

En la temperatura la senal negra (senal estimada) se comporta como la linea verde
(senal real de temperatura), aun cuando, presenta fallas en distintos intervalos de tiempo
como se muestra en la linea roja (temperatura con falla), la sefial desempena un compor-
tamiento ideal.

Por tltimo, la senal negra de lambda (senal estimada) presenta un comportamiento
muy parecido a la senal verde (lambda real), aunque la sefial presente fallas como lo
muestra la linea roja (lambda con falla) en distintos intervalos de tiempo, la senal que se
observa es ideal para alimentar al sistema. Estas senales anteriores son las que alimentan
al sistema (senales estimadas), cuando se presenten fallas en los sensores de presion,
temperatura y lambda, estas senales son una reconstruccion de los observadores para
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entregar de vuelta al sistema una sefial que presente un minimo error, es decir, una
estimacion mas cercana a las sefiales reales.

Figura 4.13: Senales adaptadas de presién, temperatura y lambda.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se abordé la metodologia de observadores de alta ganancia para de-
sarrollar un banco de observadores que estimara 3 estados medidos, esto se debe a que
el método de alta ganancia es eficiente con sistemas no lineales. Los resultados obtenidos
en simulacién prueban que los observadores de alta ganancia tienen una gran efectividad
ante el sistema no linea del motor de combustion interna. Algunas observaciones sobre los
resultados de las pruebas de los observadores de alta ganancia son las siguientes:

= Para poder disenar un observador de alta ganancia que calcule el factor lambda
es necesario realizar un cambio de variable en el modelo del motor de combustion
interna con la finalidad de acoplar las ecuaciones de presion y temperatura a la
ecuacion de lambda.

= Mediante el disefio de un banco de observadores de alta ganancia es posible estimar
tres diferentes variables (presién, temperatura, lambda). En donde cada observador
disenado solo depende de una variable para estimar las otras dos.

= Mediante el uso del banco de observadores fue posible disenar un esquema de
diagnostico de fallas basado en la deteccion y aislamiento de las fallas de los sensores
de presion, temperatura, lambda. Con este sistema es posible detectar y aislar fallas
simples o miltiples.

» Con la realizacién de simulaciones con datos experimentales se mostré que mediante
la reconfiguracion de las senales con falla es posible tener un esquema de control
tolerante a fallas para los sensores de presién, temperatura, lambda. Con esto se
garantiza que la relacion aire-combustible siempre sera la adecuada a pesar de la
ocurrencia de falla en el sensor lambda.

= A partir de dos senales estimadas se realiz6 la reconstruccion de una senal con el
minimo error de estimacion. Esta senal reconstruida es la que se emplea para realizar
la reconfiguraciéon del sistema de control.

» Fisicamente pueden presentarse fallas en los sensores por envejecimiento y uso cons-
tante de los mismos en los vehiculos de combustiéon interna.
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5.1. Trabajos futuros

Pruebas experimentales:
Se plantea realizar pruebas experimentales para la comprobacién de funcionamiento del
sistema tolerante a fallas experimentalmente. Fisicamente pueden presentarse fallas en los
sensores por envejecimiento y uso constante de los mismos en los vehiculos de combustion
interna.

Aplicacion de control:
El algoritmo del motor de combustién interna sera acreedor a un sistema de control activo
para agregar el funcionamiento del motor en linea mediante un control tolerante a fallas
acoplandose al c6digo que proporcione mejoramiento al rendimiento del mismo, para mas
eficiencia.
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Anexos

Anexo A: Error entre lambda del cilindro y lambda del sensor.
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Anexos

Anexo B: Senales medidas del motor de combustion interna.
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Anexo C: Estados medidos del motor de combustion interna.
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Anexo D: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor de presién.
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Anexo E: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor de temperatura.
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Anexo F: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor lambda.
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Anexo G: Comportamiento del observador uno que depende del sensor de presiéon ante multiples fallas.
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Anexo H: Comportamiento del observador uno que depende del sensor de temperatura ante multiples fallas.
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Anexo I: Comportamiento del observador uno que depende del sensor lambda ante multiples fallas.
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Anexo J: Estimacion de la presion mediante los observadores 2 y 3.
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Anexo K: Estimacion de la temperatura mediante los observadores 1 y 3.
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Anexo L: Estimacion de lambda mediante los observadores 1 y 2.
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Anexo M: Senales adaptadas de presiéon temperatura y lambda.



Anexo M: Poéster publicado en la 8a Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada
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Anexo Q: Programa del calculo de los observadores de alta ganancia de la presién,
temperatura y lambda

T0070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707070707/070707070707070

%% Calculo de los observadores de alta ganancia de presi n , temperatura y lambda%%
07070707070 07070707070 07070707070

warning off

% clc

clear all
close all

load ( ’medlclonesreales mat ’)
load ( 'Tmm
load ( ’sensorV.txt )

% load ("macil-nuevoniu.mat’)

load ( ’sensormaf.mat’)

load ( ’sensorPm .mat’)

load ( ’sensorTm. txt ’)

Velocidad=sensorV (1:7289,2);

dif= mcreal—sensormaf (1:7289) ’;
Tmrn=273.15+sensorTm (1:7289) ’
Pmrn=sensorPm (1:7289) ’;
Tmrnl=273.15+sensorTm (1:7289) ’;
Pmrnl=sensorPm (1:7289) ’;

Lambda_code = randi ([1],1,7289);

% Pmrn=_((sensormaf*120x(.287) *(sensorTm+273.15))/(0.001595%1x Velocidad))) ;
mth_l=mthreal (1:7289)’—dif;
combustiblereal=mth_1./14.7;
Lambdareal=mth_1./(14.7.%x combustiblereal);

cp=T; %calor especifico a presi?n constante del aire [kJ/kg+?K]
cv=5; %calor especifico a volumen constante del aire [kJ/kg+?K]
kk=cp/cv; %relaci?n de calores especificos

k=kk; %relaci?n de calores especificos

R=0.287; Z%constante del aire [J/kgx*?K]

Vm=0.00148; Y%volumen del m?ltiple de admisi?n en m’8

V=0.001595; %cilindrada total en m~ 3

0707

Ts=.01; %%% Se declara el paso de integraci?n

Tfin="72.89; %%% Se declara el tiempo final

t(1)=0;

mth (1) =0.001932;
mc4 (1) =0.001632;
Ta=Tmm(1) +273.15;
Pm(1)=Pmrn(1);
Tm(1)=Tmrn (1) ;
Pml(1)=Pmrnl(1);
Tml(1)=Tmrnl (1) ;
Lambda=Lambda_code;
Lambdad (1) =1;

Tmrn (1)=Tmrn(1) ;
Pmrn(1)=Pmrn(1) ;
Lambdal=Lambda_code;
Tmrnl(1)=Tmrnl (1) ;

Pmrnl (1)=Pmrnl(1);
caudal_por_mariposa (1) =0.003932;
% sensormafl=sensormaf(1:7289) ;
% sensormafll=sensormafl ’;

ELambdal_1=[];

ETemperatural_2=/[];
EPresionl_3 =[];

ELambda2_1=[];

ETemperatura2_2=[];
EPresion2.3 =[];

ELambda3_1=[];

ETemperatura3_2=[];
EPresion3_.3 =[];

L_estl=][];
L_est2=[];
L_est3 =[];
L_med=[];
T_estl =[];
T_est2=][];
T_est3 =][];
T_med =[];
P_estl =[];
P_est2 =[];
P_est3 =[];
P_med =[];
% CTF_-Lambdal =[];

BIHCONSTANTES% %
D=0.052; %Di metro del cuerpo de aceleraci n
A=(pix(D"2)) /4; % rea de la secci n transversal de el cuerpo de aceleraci n
pat—lOl 315‘ %presi n atmosfeica
fi=Pm/p %relacion de presiones mashadi se encuenta tesis de karen
Pcr—(Q/(kk+1)) (kk/(kk—1))*pat; %guzella Presion critica

x0 = [0];
x1 = [0];

x2 = [0];

x3 = [0];

x4 = [Lambda4(1); Tmrn(1l); Pmrn(1l)];
x5 = [Lambda4(1); Tmrn(1l); Pmrn(1)];
x6 = [Lambda4(1); Tmrn(1l); Pmrn(1)];
x7 = [Lambda4(1); Tmrn(1l); Pmrn(1)];
x8 = [Lambdareal(l); Tmrn(1); Pmrn(1l)];
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x9 = [Lambdareal (1); Tmrn(1l); Pmrn(1)];
% ref=ones (1,(Tfin/Ts));

umbrall=ones (1,( Tfin/Ts))*.01;
umbral2=ones (1,( Tfin/Ts)) *5;
umbral3=ones (1,( Tfin/Ts)) *5;

kiny =2.5;
to=0;
aireH2=0;
Em=0;

Lambda_-s=14.7;

Tao=.006;

Kiny=kiny ;

ncyl=4;

macil8 (l)=sensormaf(1);

ref =[];

for j=1:7289 %(Tfin/Ts) % j=1:7200
ref=[ref,—(j)+(i+1)];

%% Datos ezperimentales
Tmrn(j+1)=sensorTm(j)+273.15;
Tmrnl (j+1)=sensorTm (j)+273.15;
Pmrn(j+1)=sensorPm(j);
Pmrnl(j+1)=sensorPm(j);

% mthl(j+1)=sensormafil(j);
Ta=Tmm(j) +273.15;
mth(j)=mthreal (j)—dif(j);

% me(j)=mereal (j)—dif (3);
N(j)=Velocidad (j);
mth2(j)=mthreal (j)—dif(j);
% me(j)=mereal (§)=dif (§);

niu(j)=1.378585685985317e—17«Velocidad(j) 5—1.039338445955135e—13%*Velocidad (j) " 4+3.096151191567697e—10%
Velocidad (j) "3—4.718435149473129e—07«Velocidad (j) "2+3.515144106310923e—04*Velocidad (j)
+3.526123774776314e—01; %niu corresponde a la eficiencia dellenado cel cilindro es un polinomio
encontrado ezxperimentalmente para un motor sin carga

nc(j)=niu(j);

% macil2(j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*x4(3,5)/(120%Rxx4(2,35));
% macil3(j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*2x3(3,5)/(120«R*xz3(2,5));
macild (j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*x4(3,j)/(120«xR*xx4(2,j));
macil5 (j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*x5(3,j)/(120xR*xx5(2,j));
macil6 (j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*x6(3,j)/(120xR*xx6(2,j));
macil7 (j)=nc(j)*VxVelocidad (j)*x7(3,j)/(120xRxx7(2,j))
% mc2(j)=macil2(j);

% mec8(j)=macil3(j);

mcd (j)=macild (j);

mc5(j)=macil5(j);

mc6(j)=macil6 (j);

mc7(j)=macil7(j);

%% Fallas para OBS 1 Presion
% if j>=1000 €6 j<=2000
Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura
elseif j>=3000 66 j<=4000
macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
elseif j>=5000 66 j<=6000

macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura

NN R

o
3
u

%% Fallas para OBS 2 Temperatura
if §>=1200 &6 j<=2400

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
elseif j>=3200 €6 j<=4400

macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
elseif j>=5200 &6 j<=6400

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
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%% Fallas para OBS 8 Lambda
if j>=1500 &6 j<=2500

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
elseif j>=3500 66 j<=4500

Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor Temperatura
elseif j>=5500 66 j<=6500

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura

NI R
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% end

%% Fallas para OBS 1 Presion
if §>=1000 66 j<=2000

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
elseif j>=3000 66 j<=4000

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion
elseif j>=5000 66 j<=6000

Pmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Presion

NI RK
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%% Fallas para OBS 2 Temperatura
if j>=1200 66 j<=2400

Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura
elseif j>=8200 &6 j<=4400

Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura
elseif j>=5200 66 j<=6400

Tmrn(j+1)=0; %Falla en sensor de Temperatura
end

NN IR R
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% Fallas para OBS 3 Lambda
if §>=1500 66 j<=2500

macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
elseif j>=3500 66 j<=4500

macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda
elseif j>=5500 66 j<=6500

macil4 (j)=0; %Falla en sensor Lambda

AR RN R R R R RN

end

%% Para z3

% t1(j)=1/(Velocidad(j)/120);

% masa_-aire_cil3 (j)=mc3(j);

% % masa-aire_cil (j)=(30% Velocidad (j)*((VxPmrn(j))/( RxTmmn(j)))*(niu(j)))/8600;

% aireC8H8=100—aireH2; %catidad de aire para etanol gasolina en porcentaje

% ciclos_seg8(j)=(1/Velocidad (j,1))*(60)*(2); Zmumero de ciclos

% masa_aire_ciclo3=masa_aire_cil3(j)/ciclos_seg3(j); %masa de aire que se subsiona por 1 ciclo en kg

% % ti(j)=1/ciclos_-seg(j);

% aire_para-gasolina_etanol_ciclo3=(aireC8H8/100)*masa_-aire_ciclod;

% masa_-de_gasolina_etanol_ciclo3=aire_para_-gasolina_etanol_ciclod /((9*Em)+14.7%(1—Em)) ; Y%calcula la
masa de gasolina—etanol kg

% flujo-gasolina-etanol8=masa-de_gasolina_-etanol_ciclo3x*ciclos_-seg8;

% mf3=flujo_-gasolina_etanol8 ;

% ti(j)=120000/Velocidad (j,1);

% % Fuel(j)=1.2¢—4*((kinyx(ti(j)—to))*Velocidad (j,1));

% AFR3(j)= mc3(j)/flujo_gasolina_etanol3 (j);

% Lambda8(j)=AFRS(j)/14.7;

%% Para x4

t1(j)=1/(Velocidad (j)/120);

masa_aire_cild (j)=mcd(j);

aireC8H8=100—aireH2; %catidad de aire para etanol gasolina en porcentaje

ciclos_seg4 (j)=Velocidad (j,1)*(1/60)%(1/2); %nmumero de ciclos

masa_aire_ciclo4d=masa_aire_cil4 (j)/ciclos_seg4 (j); %masa de aire que se subsiona por 1 ciclo en kg

aire_para_gasolina_etanol_ciclo4=(aireC8H8/100)*masa_aire_ciclo4;

masa_de_gasolina_etanol_ciclo4=aire_para_gasolina_etanol_ciclo4 /((9*Em)+14.7+(1—Em)) ; %calcula la
masa de gasolina—etanol kg

flujo-gasolina_etanol4d=masa_de_gasolina_etanol_ciclo4xciclos_seg4;

mf4=flujo_gasolina_etanol4;

Ti4(j)=abs(((3600%(masa_aire-cild (j)/14.7))/(kiny*N(j)*1.2e—4)) —(0.6182900%(1—x4(1,j))));
Tiempo4 (j)=Tid(j);

Fuel_bueno4(j)=(1.2e —4x((2.5%(Tiempo4(j)))*N(j)))/3600;
Pvapor4(j)=Fuel_bueno4 (j)*(1—0.008);

x0(1,j+1) = x0(1,j) + 0.006*((Fuel_-bueno4(j)*0.008)—(x0(1,j)=(1/0.08)));
Sumad4 (j)=Pvapord (j)+x0(1,j);

Flujo_-total4 (j)=Suma4(j)+0.000001;

AFR4(j)= masa_aire_cil4 (j)
Lambda4 (j)=masa_aire_cil4 (
AFuel_4(j)=mc4(j)/14.7;

Lambda_44(j)=mc4(j)/(14.7%« AFuel_4(j));

/(Fuel_bueno4 (j));
j)/(14.7« Flujo_totald (j));

%% Para z5 — Lambda

t1(j)=1/(Velocidad (j)/120);

masa-_aire-cil5 (j)=mc5(j);

% masa_aire_cil5(j)=(30% Velocidad (j)*((V*xz5(8,5))/( R+xz5(2,5)))*(niu(j)))/3600;
aireC8H8=100—aireH2; %catidad de aire para etanol gasolina en porcentaje
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ciclos_segh (j)=Velocidad (j,1)*(1/60)=(1/2); %mumero de ciclos

masa_aire_ciclob=masa_aire_cil5(j)/ciclos_seg5(j); %masa de aire que se subsiona por 1 ciclo en kg

% t1(j)=1/ciclos_seg(j);

aire_para_gasolina_etanol_ciclo5=(aireC8H8 /100)*masa_aire_ciclo5;

masa_de_gasolina_etanol_ciclob=aire_para_gasolina_etanol_ciclo5 /((9*Em)+14.7%(1—Em)) ; Y%calcula la
masa de gasolina—etanol kg

flujo_gasolina_etanol5=masa_de_gasolina_etanol_ciclo5*ciclos_seg5;

mf5=flujo_gasolina_etanolb ;

ti(j)=120000/Velocidad (j,1);

% Fuel(j)=1.2e—4*((kinyx(ti(j)—to))x*Velocidad (j,1));

AFR5(j)= mc5(j)/flujo_gasolina_etanol5(j);

Lambdab (j )=AFR5(j) /14.7;

Ti5(j)=abs (((3600x(masa-aire_cil5(j)/14.7))/(kiny*N(j)*1.2e—4)) —(0.6182900%(1—x5(1,j))));
Tiempo5 (j)=Ti5(j);

Fuel_bueno5(j)=(1.2e —4x((2.5+%(Tiempo5(j)))*N(j)))/3600;
Pvapor5(j)=Fuel_bueno5(j)*(1—0.008);

x1(1,j+1) = x1(1,j) + 0.006*((Fuel_-bueno5(j)*0.008)—(x1(1,j)=(1/0.08)));
Sumab (j )=Pvapor5(j)+x1(1,j);

Flujo_totalb (j)=Sumab5(j)+0.000001;

AFR5(j)= masa_aire_cil5(j)/(Fuel_-bueno5(j));
Lambdab(j)=masa_aire_cil5(j)/(14.7«Flujo_total5(j));
AFuel 5(j)=mc5(j)/14.7;

Lambda_55(j)=mc5(j)/(14.7x AFuel_5(j));

%% Para z6 — Temperatura

t1(j)=1/(Velocidad (j)/120);

masa-aire_-cil6 (j)=mc6(j);

% masa_aire_cil6 (j)=(30%Velocidad (j)*((VxPmmm(j))/( R«xTmrn(j)))*(niu(j)))/3600;

aireC8H8=100—aireH2; %catidad de aire para etanol gasolina en porcentaje

ciclos_seg6 (j)=Velocidad (j,1)*(1/60)=(1/2); %mumero de ciclos

masa_aire_ciclo6=masa_aire_cil6(j)/ciclos_seg6(j); %masa de aire que se subsiona por 1 ciclo en kg

% t1(j)=1/ciclos_seg(j);

aire_para_gasolina_etanol_ciclo6=(aireC8H8 /100)*masa_aire_ciclo6 ;

masa_de_gasolina_etanol_ciclo6=aire_para_gasolina_etanol_ciclo6 /((9*Em)+4+14.7%(1—Em)) ; %calcula la
masa de gasolina—etanol kg

flujo_gasolina_etanol6=masa_de_gasolina_etanol_ciclo6xciclos_seg6 ;

mf6=flujo_gasolina_etanol6 ;

ti(j)=120000/Velocidad (j,1);

% Fuel(j)=1.2e—4x*((kinyx(ti(j)—to))x*Velocidad(j,1));

AFR6(j)= mc6(j)/flujo_gasolina_etanol6 (j);

Lambda6 (j )=AFR6(j)/14.7;

Ti6 (j)=abs(((3600%(masa_aire_cil6(j)/14.7))/(kiny*N(j)*1.2e—4)) —(0.6182900%(1—x6(1,j))));
Tiempo6 (j)=Ti6(j);

Fuel_bueno6(j)=(1.2e —4x((2.5%(Tiempo6(j)))*N(j)))/3600;
Pvapor6(j)=Fuel_bueno6(j)*(1—0.008);

x2(1,j+1) = x2(1,j) + 0.006x*((Fuel_ bucnoG(])*0.008)—(x2(1,j)*(1/0.08)));
Sumab (j )=Pvapor6(j)+x2(1,j);

Flujo_-total6 (j)=Suma6(j)+0.000001;

AFR6(j)= masa_aire_cil6(j)/(Fuel_-bueno6(j));
Lambda6(j)=masa_aire_cil6(j)/(14.7«Flujo_total6(j));
AFuel_ 6(j)=mc6(j)/14.7;

Lambda_66(j)=mc6(j)/(14.7« AFuel_6(j));

%% Para z7 — Presion

t1(j)=1/(Velocidad (j)/120);

masa_aire_-cil7 (j)=mc7(j);

%masa-aire_cil?(j)=(30x Velocidad (j)*((Vxz7(3,5))/( Rxz7(2,j)))*(niu(j)))/3600;

aireC8H8=100—aireH2; %catidad de aire para etanol gasolina en porcentaje

ciclos_seg7 (j)=Velocidad (j,1)*(1/60)=*(1/2); %mumero de ciclos

masa_aire_ciclo7=masa_aire_cil7(j)/ciclos_seg7(j); %masa de aire que se subsiona por 1 ciclo en kg

% t1(j)=1/ciclos_seg(j);

aire_para_gasolina_etanol_ciclo7=(aireC8H8/100)*masa_aire_ciclo7;

masa_de_gasolina_etanol_ciclo7=aire_para_gasolina_etanol_ciclo7 /((9%Em)+14.7+(1—Em)) ; %calcula la
masa de gasolina—etanol kg

flujo_gasolina_etanol7=masa_de_gasolina_etanol_ciclo7*ciclos_segT7;

mf7=flujo_gasolina_etanol7;

ti(j)=120000/Velocidad (j,1);

% Fuel(j)=1.2e—4x*((kinyx(ti(j)—to))*Velocidad(j,1));

AFR7(j)= mc7(j)/flujo_gasolina_etanol7(j);

Lambda7 (j)=AFR7(j)/14.7;

Ti7(j)=abs(((3600%(masa_aire-cil7 (j)/14.7))/(kiny*N(j)*1.2e—4)) —(0.6182900%(1—x7(1,j))));
Tiempo7 (j)=Ti7(j);

Fuel_-bueno7(j)=(1.2e —4x((2.5%(Tiempo7(j)))*N(j)))/3600;
Pvapor7(j)=Fuel_bueno7(j)*(1—0.008);

x3(1,j+1) = x3(1,j) + 0.006%((Fuel_-bueno7(j)*0.008)—(x3(1,j)=(1/0.08)));
Suma7(j )=Pvapor7(j)+x3(1,j);

Flujo_total7 (j)=Suma7(j)+0.000001;

AFR7(j)= masa_aire_cil7(j)/(Fuel_-bueno7(j));
Lambda7(j)=masa_aire_cil7(j)/(14.7«Flujo_total7(j));

AFuel 7(j)=mc7(j)/14.7;
Lambda_77(j)=mc7(j)/(14.7%« AFuel_7(j));

%% Vector de tiempo
t(j+1)=t(j)+Ts=*50;
%% Modelo simplificado 2 Ecuaciones
%% Modelo simplificado 8 Ecuaciones

% Retardo_dS8 (j)= ((macil3(j)/14.T«(mf3(j))))=(((60/N(j))=(1+(1/4))));
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Retardo_f3(j)= (((1/Tao)*((macil3(j)/(14.7xmf3(j))))));
Mc_Retardo3(j)= Retardo_-f3(j)—Retardo_d3(j) ;

3 (:,5+1) = x28(:,j) + .006x([—((1/Tao)*x3(1,5))+Mc_Retardo3(j) ;
((Rxx3(2,5))/ (Vx5 (3,3))) ((mth () «(kkxTa=23(2,5))) —((v8(1,3)macils(j))(kk—1)%23(2,5))) ;...
((kxR)/Vm) x((Taxmth(j))—((x3(2,§)*(x3(1,5)*macil3(j)))))]);

niu(j)=1.8378585685985317e—17+ Velocidad (j) 5—1.089838445955185e—13% Velocidad (j) 4+3.096151191567697e
—10« Velocidad (j) "8 —4.718435149473129e—07+ Velocidad (j) 2+4+3.515144106310923e—04x Velocidad(j)
+8.526123774776314e—01; %niu corresponde a la eficiencia dellenado cel cilindro es un polinomio
encontrado ezxperimentalmente para un motor sin carga

ne(j)=niu(j);

NN R

X

%% Modelo de tres Ecuaciones con falla

Retardo_-d4 (j)= ((macild(j)/14.7x(Flujo_totald (j))))*(((60/N(j))*(1+(1/4))));

Retardo_f4 (j)= (((1/Tao)*((macild(j)/(14.7xFlujo_totald (j))))));

Mc_Retardo4 (j)= Retardo_-f4(j)—Retardo_d4(j) ;

x4 (:,j+1) = x4(:,j) + .006%([—((1/Tao)*x4(1,j))+Mc_Retardo4(j) ;...
((R¥x4(2,j))/(Vmxx4(3,j)))«(mth(j)=*(kkxTa—x4(2,j))—(x4(1,j)*(14.7«Flujo_totald (j)))=*(kk—1)*x4(2,j)) ;...
((R) /Vm) * ((Taxmth(j))—(x4(2,j)*((x4(1,j)*(14.7«Flujo_totald (j))))))])

niu(j)=1.378585685985317e—17+*Velocidad (j) "5—1.039338445955135e—13xVelocidad (j) "4+3.096151191567697e—10%
Velocidad (j) "3—4.718435149473129e—07*Velocidad (j) "243.515144106310923e—04xVelocidad (j)
+3.526123774776314e—01; %niu corresponde a la eficiencia dellenado cel cilindro es un polinomio
encontrado experimentalmente para un motor sin carga

ne(§)=niu(j);

Aire_calculado (j)=(x4(1,j)*(14.7+mfd(j)));
AFR44(j)=Aire_calculado (j)/mf4(j);
Fer(j)=(V/(120%R*x4(2,j)))*niu(j)*x4(3,j)*N(j);
Combustible (j)=Fer(j)/14.7x1;

%% Observador 8 depende de Lambda
N(j)=Velocidad (j);

AFR5(j)=14.7;

Efi(j)=nc(j);

mti5 (j)=mt5(j);

Thetal=.001;
Theta2=1e —3;
Theta3=1le —3;

% Thetal =.1;
% Theta2="7e+2;
% ThetaS8=4e+2;

Gl=[3*Thetal;

(3*Theta2%x5(2,j)*(Ta + x5(2,j)*xkk — Taxkk))/(x5(1,j)*Ta — x5(1,j)*Taxkk) — (360%Theta2 2xx5(2,j) 2%Vm)
/(75 Efi(j)*x5(1,j)*TaxV — 75«xEfi(j)*x5(1,j)*TaxVxkk — Efi(j)*x5(1,j)=*N(j)*TaxV + Efi(j)*x5(1,j)=*N
(j)*TaxVxkk) — (120xTaoxTheta2 " 3%x5(2,j) 2*xVm) /(75«Efi(j)*x5(1,j)*TaxV — 75xEfi(j)=*x5(1,j)*Ta*xVxkk
OB () x5 (1,i)#N(j) *TaxV + BEfi(j)*x5(1,j)*N(j)*TaxVikk);

(3*Theta3x (75« Efi (j)*x5(3,j)*TaxV + 75xEfi(j)*x5(3,j)*x5(2,j)*xVxkk — 75xEfi(j)*x5(3,j)*xTaxVxkk — Efi(j)
*N(j)*x5(3,j)*TaxV — Efi(j)*N(j)*x5(3,j)*x5(2,j)*Vskk — 120xAFR5(j)*x5(1,j)*R«Taxx5(2,j)*mfi5(j) +

Efi(j)*N(j)*x5(3,j)*TaxVxkk + 120%«AFR5(j)*x5(1,j)*R«Taxx5(2,j)*kk*mfi5(j)))/(75«xEfi(j)*x5(1,j)xTa
*V — 75« BEfi(j)*x5(1,j)*TaxVikkk — Efi(j)*x5(1,j)*N(j)*TaxV 4+ Efi(j)*x5(1,j)*N(j)*xTaxVxkk) — (360x%
Theta3 "2%x5(2,j)*(x5(3,j)*Vm + AFR5(j)*x5(1,j)*R«TaxTao*xmfi5(j) — AFR5(j)=*x5(1,j)*R«TaxTaoxkk*mfi5
(j)))/(75xEfi(j)*x5(1,j)*TaxV — 75«xEfi(j)*x5(1,j)*xTaxVxkk — Efi(j)*x5(1,j)=*N(j)=*TaxV + Efi(j)=*x5
(1,j)*N(j)*TaxVxkk) — (120%x5(3,j)*TaoxTheta3 " 3xx5(2,j)*Vm) /(75xEfi(j)*x5(1,j)*TaxV — 75xEfi(j)=*x5
(1,j)*TaxVxkk — Efi(j)*x5(1,j)*N(j)*TaxV 4+ Efi(j)*x5(1,j)*N(j)=*TaxVxkk) ];

Retardo_d5 () §))=(1+(1/4))));
Retardo_f5(j) (((1/Tao) x((macil5(j)/(14.7xFlujo_total5(j))))));
J

= ((macil5(j)/14.7«(Flujo_total5(j))))=(((60/N(
Mc,RctardoS('?: Retardo_f5 (j)—Retardo_d5(j) ;

——

x5(:,j+1) = x5(:,j) + .006 *([—((1/Tao)=*x5(1,j))+Mc_Retardo5(j) ;...
((Rxx5(2,j))/(Vm*x5(3,j)))*(mth(j)*(kk*Ta—x5(2,j))—(x5(1,j)*(14.7«Flujo_total5(j)))=*(kk—1)*Ta) ;...
((kR) /Vin)  ((Tawmth (1)) (x5 (2,3 ) * (x5 (1,]) *(14.7% Flujo_totals (1)))))) 1)+ (Gle(xa(1,5) — x5(1,5)));

%% Observador 2 depende de Temperatura

AFR6(j)=14.7;

mfi6 (j)=mf6(j);
Theta61=.0001;
Theta62=.0900;
Theta63=.0381;

G2=[(3%N(j)*Tao*Theta6l+(AFR6(j) 2%x6 (1,]) 3*R«Ta*mfi6(j) 2 — AFR6(j) " 2+x6(1,j) 3+R«Taxkk+mfi6(j) 2))
/(x6(3,j)*x6(2,]j)*Vm=*(75%xmacil6(j) — N(j)*macil6(j))) — (3xTheta6l " 2%(75xx6(3,j)*Vmsmacil6(j) — N
(j)*x6(3,j)*Vmrmacil6(j) + AFR6(j)*x6(1,j)*N(j)*x6(3,j)*Vm+xmfi6(j) — 2xAFR6(j) "2*x6(1,j) 2xN(j)=*R
*TaxTao*mfi6 (j) "2 — 2«AFR6(j) "2%x6(1,j) 2*N(j)*R«Tao*x6(2,j)*mfi6(j) 2 + 2+xAFR6(j) "2*x6(1,j) 2xN(
j)*R«xTaxTaoxkk*mfi6 (j) "2))/(AFR6(j)*R+«Taxx6(2,j)*mfi6 (j)*(75*macil6é(j) — N(j)*macil6é(j))=*(kk — 1)
) — (x6(1,j)*N(j)*x6(3,j)*Tao*Theta6l 3*xVm) /(R+xTa*xx6(2,j)*(75+*macil6é(j) — N(j)*macil6(j))=*(kk —
1))

3xTheta62;

(3%xTheta63*(75%xx6(3,j)*Vmsmacil6(j) — N(j)=*x6(3,j)*Vm«macilé(j) + AFR6(j) "2*x6(1,j) 2«N(j)=*R«TaxTaox
mfi6 (j) 2 — AFR6(j) "2%*x6(1,j) 2«N(j)=*RxTa*xTaoxkk*mfi6 (j) 2))/(x6(2,j)*Vm*(75*macil6(j) — N(j)=*
macil6(j))) — (3*N(j)*x6(3,j)*Theta63 " 2%(x6(3,j)*Vm — 2xAFR6(j)=*x6(1,j)*R«Ta*xTaoxmfi6 (j) — 2x*
AFR6(j)*x6(1,j)*R«Tao*x6(2,j)*mfi6(j) + 2xAFR6(j)=*x6(1,j)*R«Ta*xTaoxkkxmfi6 (j)))/(R«Taxx6(2,])
*(75%xmacil6(j) — N(j)*macil6(j))*(kk — 1)) — (N(j)*x6(3,j) 2xTaoxTheta63 " 3*xVm) /(RxTaxx6(2,])
*(75%xmacil6(j) — N(j)*macil6(j))*(kk — 1))];

Retardo-d6 (j)= ((macil6(j)/14.7x(Flujo_-total6(j))))*(((60/N(j))*(1+(1/4))));
Retardo_f6 (j)= (((1/Tao)*((macil6(j)/(14.7«xFlujo_total6(j))))));
Mc_Retardo6(j)= Retardo_f6(j)—Retardo_d6(j) ;
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x6(:,j+1) = x6(:,j) + .006 = ([—((1/Tao)*x6(1,j))+Mc_Retardo6(j) ;...
((Rxx6(2,j))/(Vmxx6(3,j)))*(mth(j)*(kk+*xTa—x6(2,j))—(x6(1,j)*(14.7xFlujo_total6(j)))*(kk—1)*xx6(2,j)) ;...
((kR) /Vin)  ((Tawmth (1)) = (x6 (2,1 ) * ((x6 (1)) *(14.7% Flujo_total6 (j))))))]) + (G2+(Tmem(j)— x6(2,3)));

%% Observador 1 depende de Presion

AFR7(j)=14.7;
mfi7 (j)=mf7(j);
Theta71=0.0000001;
Theta72=0.00001;
Theta73=0.006;

G3=[(ThetaTl+(75% Efi (j)*x7(3,j) 2*V¥Vm — BEfi(j)+N(j)*x7(3,j) 2%V¥Vm + 120%AFR7(j) " 2%x7(1,j) 2%R*2xTax
Taoxx7(2,j)*mfi7(j) 2 — 120%AFR7(j) 2%x7(1,j) 2%R"2%Ta*Tao*x7(2,]j)*kk*mfi7(j) 2))/(40%x7(3,j)*Tao
% (AFR7(j) " 2%x7(1,j)*R"2«Taxx7(2,j)«mfi7(j) 2 — AFR7(j) " 2%x7(1,j)*R 2+Taxx7(2,j)+kk*mfi7(j) 2)) — (
x7(3,j)*Theta7l "3*Vm"2) /(AFR7(j) " 2+x7(1,j)*R"2+%Taxx7(2,j)*mfi7(j)" 2 — AFR7(j) "2%x7(1,j)*R"2+xTaxx7
(2,j)*kk*mfi7(j) "2) — (3*Theta71 2+Vm=(x7(3,j)*Vm — AFR7(j)*x7(1,j)*R«Ta*xTao*xmfi7 (j) + AFR7(j)=*xT7
(1,j)*R*Ta*Tao*kk*mfi'?(j)))/(Tao*(AFR7(j)"2*x7(1,j)*RAQ*Ta*x'?(Q j)*mfi7 (j) 2 — AFR7(j) "2xx7(1,j)=*R
"2xTaxx7(2,j)*kk*xmfi7(j) " 2));

(x7(3,J)*Theta72 3%xVm" 2)/(AFR7(J) 2%xx7(1,j) 2«*R"2xTaxmfi7 (j) "2 — AFR7(j) "2%x7(1,j) 2«*R"2xTaxkk*mfi7 (j)
"2) — (Theta72*(75xEfi(j)*x7(3,j) 2+xV«xVm — Efi(j)*N(j)*x7(3,j) 2*xV*xVm + 120xAFR7(j) "2*x7(1,j) 2*xR
"2xTaxTaoxx7(2,j)*mfi7(j) "2 — 120«*AFR7(j) "2%x7(1,j) 2+«*R"2xTaxTao*x7(2,])*kksmfi7(j) " "2))/(40%x7(3,
j)*Taox(AFR7(j) "2%x7(1,j) 2*R"2xTa*mfi7 (j) "2 — AFR7(j) "2%*x7(1,j) 2*R"2+«xTaxkk+*mfi7 (j) "2)) + (3x*
Theta72 " 2xVm* (x7(3,j)*Vm — 2+xAFR7(j)*x7(1,j)*R«xTaxTao*mfi7 (j) + 2xAFR7(j)=*x7(1,j)*R«TaxTaoxkkx
mfi7(j)))/(Taox(AFR7(j) "2%x7(1,j) 2«*R"2xTaxmfi7(j) "2 — AFR7(j) "2%xx7(1,j) 2*R"2xTaxkk*mfi7(j) " 2));

3xTheta73];

Retardo-d7 (j)= ((macil7(j)/14.7«x(Flujo_-total7 (j))))*(((60/N(j))*(14+(1/4))));

Retardo_f7(j)= (((1/Tao)*((macil7(j)/(14.7«xFlujo_-total7(j))))));

Mc-Retardo7 (j)= Retardo_f7(j)—Retardo_d7(j) ;

,i+1l) = x7(:,j) + .006*%([—((1/Tao)*x7(1,j))+ Mc_Retardo7(j) ;...

7(:
((R*x7(2,_]))/(Vm*x7(3,J)))*(mth(j)*(kk*Ta7x7(2,j))f(x7(1,j)*(14.7*F1ujo,total7(j)))*(kk*l)*x7(2,j));4..
((k*R) /Vm) * ((Taxmth (j))—(x7(2,j)*((x7(1,j)*14.7+« Flujo_total7 (j)))))])+ (G3*(Pmrn(j)— x7(3,j)));

%% Residuos de sensores menos estimaciones

R_-1_1(j)=abs(x4(1,j)—x5(1,j)); %Residuo de obsl Lambda
R-1.2(j)=abs(Tmrn(j)—x5(2,j)); %Residuo de obsl Temperatura
R_-1.3(j)=abs(Pmrn(j)—x5(3,j)); %Residuo de obsl Presion
R_2_1(j)=abs(x6(1,j)—x4(1,j)); %Residuo de obs2 Lambda
R_2_2(j)=abs(x6(2,j)—Tmrn(j)); %Residuo de obs2 Temperatura
R_2_3(j)=abs(x6(3,j)—Pmrn(j)); %Residuo de obs2 Presion
R_3_1(j)=abs(x4(1,j)—x7(1,j)); %Residuo de obs3 Lambda
R_-3_2(j)=abs(Tmrn(j)—x7(2,j)); %Residuo de obs3 Temperatura
R_-3.3(j)=abs(Pmrn(j)—x7(3,j)); %Residuo de obs3 Presion
MR=[R-1_1(j),R-1-1(j),R-1-1(j);R-2.1(j),R-2.1(j),R-2-1(j);R-3-1(j) ,R-3-1(j) ,R-3-1(j) ]
MU1=[.001 0 0;0 10 0;0 O 5];

%% Declaraci n de variables medidas
Lambdal_med (j )= Lambda5(j) ;
Temperatura_.med=Tmrn(j) ;
Presion-med=Pmrn(j);

%% Declaraci n de variables estimadas
Lambdal_est(j)= x5(1,j);
Temperatural_est=x5(2,j);
Presionl_est=x5(3,j);

Lambda2_est (j)= x6(1,j);
Temperatura2_est=x6(2,j);
Presion2_est=x6(3,j);

Lambda3_est (j)= x7(1,j);
Temperatura3_est=x7(2,j);
Presion3_est=x7(3,j);

%% C lculo de los Errores cuadr ticos medios de observado 3
L_est_-1=[L_estl;Lambdal_est];

L_med_1=[L_med;Lambdal_med];

err_L_1 = immse(L_est_1,L_med_1);

ECM_Lal=immse (Lambdal_est , Lambdal_med) ;
T_est_1=[T_estl; Temperatural_est];
T_med-1=[T_med; Temperatura_med ];

err-T_1 = immse(T_est-1 ,T_med_-1);
ECM.Tml=immse ( Temperatural_est , Temperatura_-med) ;
P_est_1=[P_estl;Presionl_est];

P_med_1=[P_med; Presion_med ];

err_.P_1 = immse(P_est_1 ,P_med_1);

ECM_Pml=immse ( Presionl_est , Presion_med) ;

Errores_obl=[err_.L_1, err_.T_1 ,err_.P_1];
Errores_ob_1=[ECM_Lal, ECM.Tml, ECM Pml;];

%% C lculo de los Errores cuadr ticos medios de observado 2

L_est_2=[L_est2;Lambda2_est];
err_L_2 = immse(L_est_2 ,L_med_1);

T_est_-2=[T_est2; Temperatura2_est];
err-T_2 = immse(T_est-2 ,T_med-1);

P_est_2=[P_est2;Presion2_est ];
err_.P_2 = immse(P_est_2 ,P_med_1);
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Errores_ob2=[err_.L_2, err.T_2 ,err_P_2];

%% C lculo de los Errores cuadr ticos medios de observado 1
L_est_3=[L_est3;Lambda3_est];
err_L_3 = immse(L_est_3 ,L_med_1);

T_est_3=[T_est3; Temperatura3_est];
err_.T_3 = immse(T_est_3 ,T_med_1);
%

P_est_3=[P_est3;Presion3_est ];
err_.P_3 = immse(P_est_3 ,P_med_-1);

Errores_ob3=[err-L_3, err-T_3 ,err_-P_3];
%% Calculo de errores por cada estado

% Errores-La_obs123=[err_L_1 ,err_.L_2 ,err_L_3]; %Agrupacion de errores de Lambda
% Errores-Tm_obs128=[err_T_1 ,err_.T_-2,err_.T_8]; %Agrupacion de errores de Temperatura
% Errores_Pm_obs123=[err_P_1 ,err_P_2 ,err_P_3]; %Agrupacion de errores de Presion

% [Error_min_La , Posicion_del_error_La]=min(Errores_La_obs123); %Error minimo de la agrupacion de Lambda

% [Error_min_Tm , Posicion_del_error_Tm]=min(Errores_.Tm_obs128); %Error minimo de la agrupacion de
Temperatura

% [Error-min_Pa , Posicion_del_error_Pm]=min(Errores_.Pm_obs128); %Error minimo de la agrupacion de
Presion

%% Calculo de error minino de los residuos

Errores_min_de_residuo_-La=[ 3 %Lambda obs2 Tm — Lambda obs3 Pm

Errores_min_de_residuo_-Tm=]| ; %Temperatura obsl La — Tempertura obs 3 Pm
Errores_-min_de_residuo_-Pm=| ; %Presion obsl La — Presion obs2 Tm

[Error_min_de_residuo_La , Posicion_del_error_La_min]=min(Errores_min_de_residuo_-La); %Error minimo de la
agrupacion de Lambda

[Error_min_de_residuo_-Tm , Posicion_del_error.Tm_min]=min(Errores_min_de_residuo-Tm); %Error minimo de la
agrupacion de Temperatura

[Error_min_de_residuo_Pm , Posicion_del_error_.Pm_min]=min(Errores_min_de_residuo_Pm); %Error minimo de la
agrupacion de Presion

%% Calculo de error mazimo de los residuos

); R-3_1(j)]; %Lambda obs2 Tm — Lambda obs3 Pm
); R-3.2(j)]; %Temperatura obsl La — Tempertura obs 3 Pm
); R-2.3(j)]; %Presion obsl La — Presion obs2 Tm

Errores_max_de_residuo_La=[R_2_.1(j
Errores_max_de_residuo-Tm=[R_1_2(j
Errores_max_-de_residuo_-Pm=[R_1_3(j

[Error_max_de_residuo_La , Posicion_del_error_La_max]=max(Errores_.max_de_residuo_La); %Error minimo de la
agrupacion de Lambda

[Error_max_de_residuo.Tm , Posicion_del_error_.Tm_max]=max(Errores_max_de_residuo_Tm); %Error minimo de la
agrupacion de Temperatura

[Error_-max_de_residuo_Pm , Posicion_del_error_Pm_max]=max( Errores_max_de_residuo-Pm); %Error minimo de la
agrupacion de Presion

%% Valores absolutos

Lambda_Abs (j )=abs(Lambda4(j));

Lambda_Absoluta (j )=Lambda_Abs(j);

%% Deteccion de falla en obs 1 — Lambda

if x4(1,j) ==

CTF_Lambdal(j) = Lambdal_med(j); %Sensor

elseif x4(1,j) "= 0

if Posicion_del_error_La_min == 1
CTF_Lambdal(j)=x6(1,j); %Lambda obs2 — Sensor de Temperatura

elseif Posicion_del_error_La_min ==
CTF_Lambdal (j)=x7(1,j); %Lambda obs3 — Sensor de Presion

end
end
%% Deteccion de falla en obs 2 — Temperatura
if Tmrn(j) == Tmrnl(j)
CTF_Temperatura2(j) = Temperatura_med; %Sensor
elseif Tmrn(j) "= Tmrnl(j)

if Posicion_del_error.-Tm_min ==
CTF_Temperatura2(j)=x5(2,j); %Temperatura obsl — Lambda

elseif Posicion_del_error-Tm_min ==
CTF_Temperatura2(j)=x7(2,j); %Temperatura obs3 — Presion

end
end
%% Deteccion de falla en obs 3 — Presion
if Pmrnl(j) == Pmrn(j)
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CTF_Presion3(j) = Presion_med; %Sensor
elseif Pmrn(j) "= Pmrnl(j)

if Posicion_del_error_.Pm_min ==
CTF_Presion3(j)=x5(3,j); %Presion obsl — Lambda

elseif Posicion_del_error_.Pm_min ==
CTF_Presion3(j)=x6(3,j); %Presion obs2 — Temperatura

end
end

end

t2=(t(1:7289));
Tmrnll=Tmrn — 273.15;

Temperatura_en_centigrados=x7(2,:) — 273.15;
Temperatura_en_centigradosl=x6(2,:) — 273.15;
Temperatura_en_centigrados2=x5(2,:) — 273.15;

% Temperatura_en_centigrados8=x3(2,:) — 273.15;

%% Gr ficas de resultados %%
%% Gr ficas de Observador 1 —— PRESION

% Tmrnll=Tmrn — 278.15;
% Temperatura_en_centigrados=z7(2,:) — 278.15;

figure (1)

title (’Observador.1_—_PRESION")
subplot(3,1,3)

plot(t,x4(1,:),—k’, LineWidth’,3)
hold on

plot (t,x7(1,:),’c’,’ LineWidth’ ,2)

% hold on

% plot(t,z8(1,:),’——g’, LineWidth ’,2)

legend (’\fontsize {20} Factor _.Lambda_medido’,’\ fontsize {20} Factor _Lambda_estimado ’) %, '\ fontsize {20}
Referencia )

legend ( 'Location’, ’best )

legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 .99 1.01])

title(’\fontsize {20} Factor._.Lambda._del_observador_.1’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_|[_.—_] ', FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
subplot (3,1,2)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigrados , ’c’,’LineWidth’,2)

% hold on

% plot (t2,Tmrnl, g’ , LineWidth ’,2)
legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_medida’,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)%, '\ fontsize {20} Referencia

legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 20 45])

title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador_-1")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20} Temperatura_[ C ]’, ’FontWeight’, bold’,’ Color’,’k’)
subplot (3,1,1)

plot (t,Pmrn, '—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot (t,(x7(3,:)),’¢c’, LineWidth’ ,2)

% hold on

% plot (t2,Pmrnl, g’ , LineWidth ', 2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada ’)%, ’\ fontsize {20} Referencia ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador._1")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel (’\fontsize {20} Presion._[kPa]’, FontWeight’,  bold’, Color’, k")
%% Gr ficas de Observador 2 —— TEMPERATURA

% Tmrnll=Tmrn — 278.15;

% Temperatura_en_centigradosl=z6(2,:) — 278.15;

figure (2)

title (’Observador._2_—_TEMPERATURA’)

subplot(3,1,3)

plot(t,x4(1,:),—k’, LineWidth’,3)
hold on

plot (t,x6(1,:), 'm’, LineWidth’,2)

% hold on

% plot(t,z8(1,:),’——g’, LineWidth ’,2)

legend (’\fontsize {20} Factor _.Lambda_medido’,’\ fontsize {20} Factor _.Lambda_estimado ’) %, '\ fontsize {20}
Referencia )

legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 .99 1.01])

title(’\fontsize {20} Factor._.Lambda._del_observador.2’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)

ylabel (’\fontsize {20}Lambda_|[_.—_] ', FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
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subplot (3,1,2)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigradosl , 'm’,’LineWidth’ ,2)
% hold on

% plot (t2,Tmrnl, g’ ,  LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_medida’,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)%, '\ fontsize {20} Referencia
,
)

legend ( 'Location’, 'best )

legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 20 45])

title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador_-2")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20} Temperatura_[ C ]’, FontWeight’, bold’,’ Color’,’k’)
subplot (3,1,1)

plot (t,Pmrn, '—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,(x6(3,:)),’m’, ’LineWidth’ ,2)

% hold on

% plot (t2,Pmrnl, g’ , LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada ’)%, ’\ fontsize {20} Referencia ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador.2’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k")
ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa]’, FontWeight’,  bold’,’Color’, k")
%% Gr ficas de Observador 8 —— LAMBDA

% Tmrnll=Tmrn — 278.15;

% Temperatura_en_centigrados2=z5(2,:) — 273.15;

figure (3)

title (’Observador.3_—_LAMBDA’)

subplot (3,1,3)

plot(t,x4(1,:),—k’, LineWidth’ ,3)
hold on

plot (t,x5(1,:),’b’, LineWidth ’,2)

% hold on

% plot (t,z8(1,:),’——g’, LineWidth ’,2)

legend (’\fontsize {20} Factor _.Lambda_medido’,’\ fontsize {20} Factor _.Lambda_estimado ’) %, '\ fontsize {20}
Referencia )

legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 .99 1.01])

title(’\fontsize {20} Factor_Lambda_del_observador.3’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20}Lambda_[.—_] ", FontWeight’, ’bold’, ’Color’,’k’)
subplot (3,1,2)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigrados2,’b’,’LineWidth’ ,2)

% hold on

% plot (t2,Tmrnl, g’ , LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_medida’,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)%, '\ fontsize {20} Referencia
;
)

legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 20 45])

title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador_-3’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20} Temperatura_[ C ]’, FontWeight’, bold’,’ Color’,’k’)

subplot (3,1,1)

plot (t,Pmrn, —k’, ’LineWidth’ ,3)
hold on

plot(t,(x5(3,:)),’b’, LineWidth’ ,2)
% hold on

% plot (t2,Pmrnl, g’,  LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada ’)%, '\ fontsize {20} Referencia )
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador_3")

xlabel (’Tiempo-[s]’, FontWeight’, bold’, Color’,’k’,’ ’fontsize’ ,16)

ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa]’, FontWeight’,  bold’,’Color’, k")

%% Motor de combustion interna con CTFP con ezactitud

Tmrn_1 = Tmrnl — 273.15;
Tmrn.C = Tmrn — 273.15;
CTF_Temperatura.2 = CTF_Temperatura2 — 273.15;

figure (4)
% title (’Sistema de motor de combustion interna con FDI’)

subplot (3,1,3)

plot (t2 ,CTF_Lambdal, '—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot (t2 ,Lambda5, g’ , LineWidth’ ,2)

plot (t2 ,Lambda4, 'r’) %, 'LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Factor -Lambda_con_.STF’ , ’\ fontsize {20} Factor .Lambda_real’,’\fontsize {20} Factor -
Lambda._con_falla )

legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 .99 1.01])
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title(’\fontsize {20} Factor_Lambda._del_motor_de_combustion_interna_con_FDI’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20}Lambda_[.—_] ", FontWeight’, ’bold’,’Color’,’k’)
subplot (3,1,2)

plot(t2,CTF_Temperatura-2,’—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,Tmrn_1, g’ , LineWidth’ ,2)
plot (t,Tmrn_C, 'r’)%, 'LineWidth *,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_con_STF’,’\fontsize {20} Temperatura_real’,’\fontsize {20} Temperatura_con
~falla )
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)
axis ([0 j/2 20 49])
title(’\fontsize {20} Temperatura_del_motor_de_combustion_interna_con_FDI’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20} Temperatura_|[ __C]’, FontWeight’, ’bold’,’Color’,’k”’)
subplot (3,1,1)

plot(t2,CTF_Presion3, ’—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,Pmrnl, g’ , LineWidth’ ,2)

plot (t ,Pmrn, 'r’) %, "LineWidth ’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._con_.STF’,’\fontsize {20} Presion_real’,’\fontsize {20} Presion_con_falla ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( 'boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_motor_de_combustion_interna._con_FDI")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k")

ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa].’, FontWeight’, bold’, Color’, k")

%% Residuos del obs 1

figure (9)

plot (R_3.3, b’ , LineWidth’ ,1)

hline = refline ([0 1]);

hline.Color = 'r’;

hline .LineWidth = 2;

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obsl_—_Presion’,’\fontsize {14} Umbral’,’Location’, best’)
legend ( "boxoff’)

axis ([0 j 0 2])

title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador_1_—_Presion’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k”)
ylabel (’\fontsize {20} Presion_.[kPa].’, FontWeight’, bold’, Color’, k)
%%

figure (91)

subplot (2,1,1)

plot (R_3.1, 'r’, LineWidth’ ,3)

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obs3 _—_Lambda’, ’Location’, ’best’)
legend ( "boxoff’)

axis ([0 j 0 1])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador._1_—_Lambda.’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo._[s]’, FontWeight’, bold’, Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[_—_] ", FontWeight’, ’bold’, Color’,’k’)

subplot (2,1,2)

plot (R-3_2,’r’, LineWidth’,3)

legend (’\fontsize {14} Residuo_obs3_—_Temperatura’,’ Location’, best’)
legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 —5 30])

title(’\fontsize {20} Residuo_del_.observador._1_—_Temperatura’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)

ylabel (’\fontsize {20} Temperatura—~[ ~_-K]’,’FontWeight’, ’bold’,’  Color’,’k’)

%% Residuos del obs 2

figure (8)

plot (R_2.2, b’ , LineWidth’ ,1)

hline = refline ([0 5]);

hline.Color = ’r’;

hline .LineWidth = 2;

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obs2_—_Temperatura’,’\fontsize {14} Umbral’,’Location’, best’)
legend ( "boxoff )

axis ([0 j 0 10])

title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador_2_—_Temperatura’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’”)
ylabel (’\fontsize {20} Temperatura.| ~-K]’,’FontWeight’, ’bold’,’ Color’,’k’)
%%

figure (81)

subplot (2,1,1)

plot (R.2_1,°r’, ’LineWidth ' ,3)

legend (’\ fontsize {14} Residuo_obs2_—_Lambda’, Location’, best’)
legend ( "boxoff’)

axis ([0 j/2 —.1 0.3])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador._2_—_Lambda.’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo._[s]’, FontWeight’, bold’, Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[_.—_] ’, ’FontWeight’, ’bold’, ’Color’, k")
subplot (2,1,2)

plot (R-2_.3,’r’, LineWidth’,3)

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obs2_—_Presion’, Location’, best’)
legend ( "boxoff’)

axis ([0 j/2 =3 15])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_.observador_2_—_Presion’
xlabel(’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, ’bold’,’ Color’, k’)
ylabel (’\fontsize {20} Presion_.[kPa].-’, FontWeight’, bold’, Color’, k)

%% Residuos del obs 38
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figure (7)

plot (R.1-1,°b’, LineWidth’ ,3)
hline = refline ([0 0.3]);
hline.Color = ’r’;

hline.LineWidth = 2;

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obs3 _—_Lambda’,’\fontsize {14} Umbral’,’Location’,

legend ( "boxoff )
axis ([0 j 0 0.8])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador._3_—_Lambda.’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[-—_.] ’, ’FontWeight’, ’bold’, ’Color’, k")
%%

figure (71)

subplot (2,1,1)

plot (R.1.2,°r’,’LineWidth ' ,3)

legend (’\ fontsize {14} Residuo_obsl _—_Temperatura
legend ( "boxoff’)

axis ([0 j/2 —5 30])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador._1_—_Temperatura’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo._[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k")

ylabel (’\fontsize {20} Temperatura_.|[ __K]’,’FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
subplot (2,1,2)

plot (R-1.3,’r’, LineWidth’,3)

legend ( '\ fontsize {14} Residuo_obsl _—_Presion’, Location’, best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 —3 15])
title(’\fontsize {20} Residuo_del_observador_1_—_Presion’)
xlabel(’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, ’FontWeight’, ’bold’,’ Color’, k’)

ylabel (’\fontsize {20} Presion_.[kPa].-’, FontWeight’, bold’, Color’, k)

>,’Location’, ’best’)

%% Modelo de combustion interna
Tmrn_.1 = Tmrnl—273.15;

figure (10)

subplot (3,1,3)

plot(t,(x3(1,:)), ’k’, LineWidth’,2)

legend ( '\ fontsize {20} Factor _.Lambda._medido’,’Location’, best )
legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 0.9 1.1])

title(’\fontsize {20} Factor _Lambda_medido )

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[-—_] ’, ’FontWeight’, bold’, *Color’, k)

subplot (3,1,2)

plot(t,Tmrn_1, ’k’,’LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperarura_medida’’Location’, 'best’)

legend ( "boxoff’)

axis ([0 j/2 20 40])

title(’\fontsize {20} Temperatura_medida’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo._[s]’, FontWeight’, bold’, Color’,’k’)

ylabel (’\fontsize {20} Temperatura.|[ ._C]’,’FontWeight’, bold’,’Color’, k")

subplot (3,1,1)

plot (t,Pmrnl, ’k’, ’LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’Location’, best’)
legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 45])
title(’\fontsize {20} Presion_medida’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa].-’, FontWeight’, bold’, Color’, k)
%%

figure (71) %Presion en falla

subplot (2,1,2)

plot (t,Pmrn, '—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,(x5(3,:)),’b’, LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada )
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador.3")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_-[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa]’, FontWeight’, ’bold’,’Color’,’ k")
subplot (2,1,1)

plot (t,Pmrn, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,(x6(3,:)),’r’, LineWidth’ ,2)

legend (’\fontsize {20} Presion_medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada )
legend ( 'Location’, ’best )

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador_2")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel(’\fontsize {20} Presion_[kPa]’, FontWeight’, ’bold’,’Color’, k")
%%

figure (72) %Temperatura en falla

subplot (2,1,2)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigrados , ’b’,’LineWidth’ ,2)
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legend (’\ fontsize {20} Temperatura_medida
legend ( 'Location’, ’best’)
legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 10 60])
title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador.3’)

,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")

ylabel (’\fontsize {20} Temperatura_.[ __.C]’,’FontWeight’, bold’,’ Color’,’k’)
subplot (2,1,1)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigrados2,’r’,’LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_medida’,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 10 60])

title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador._1")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, ’bold’, Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20} Temperatura_|[ __C]’, FontWeight’, ’bold’,’Color’,’k’)
%%

figure (73) %Lambda en falla

subplot (2,1,2)

plot(t,x4(1,:),—k’,’LineWidth’ ,3)

hold on

plot (t,(x6(1,:)),’b’, 'LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Factor_lambda_medido’,’\fontsize {20} Factor_.lambda._estimado ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 .99 1.015])

title(’\fontsize {20} Factor_lambda_del_observador._1’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, ’bold’,  Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20}Lambda_[.—_] ", FontWeight’, ’bold’,’Color’, k")
subplot (2,1,1)

plot(t,x4(1,:),—k’, LineWidth’,3)

hold on

plot (t,(x7(1,:)),’r’, LineWidth’ ,2)

legend (’\ fontsize {20} Factor _lambda_medido’,’\ fontsize {20} Factor_lambda._estimado ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 .99 1.015])

title(’\fontsize {20} Factor_lambda_del_observador.1’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k")

ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[-.—_]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)

%% Modelo de combustion interna

figure (100)

subplot (3,1,3)

plot(t,(x4(1,:)),’b’, LineWidth’ ,2)

legend (’\ fontsize {20} Factor _lambda_medido’,’ Location’, best’)
legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 .99 1.015])

title(’\fontsize {20} Factor_lambda._medido’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[.—_] ’, ’FontWeight’, bold’,’Color’, k")

subplot (3,1,2)

plot (t,Tmrnll, b’ , ’LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperarura_medida’,’Location’, ’best’)

legend (’boxoff )

axis ([0 j/2 20 45])

title(’\fontsize {20} Temperatura_medida’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20} Temperatura_|[ __K]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k”)

subplot (3,1,1)

plot(t,Pmrnl, ’b’, LineWidth’,2)

legend (’\ fontsize {20} Presion_medida’, ’Location’, ’best )
legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_medida’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa].’, FontWeight’, bold’, Color’, k")

%% Modelo de combustion interna comparada con estiamciones sin falla

figure (101)

subplot (3,1,3)

plot (t,x4(1,:), —k’, LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,x5(1,:), g’ , LineWidth’ ,2)

legend (’\ fontsize {20} Factor _lambda_medido’,’\ fontsize {20} Factor._lambda._estimado ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( "boxoff )

axis ([0 j/2 .99 1.01])

title(’\fontsize {20} _Factor_lambda_del_observador.3’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’ k")
ylabel (’\fontsize {20}Lambda_[.—_] ’,  FontWeight’,  bold’, ’Color’, k")
subplot (3,1,2)

plot(t,Tmrnll, —k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t, Temperatura_en_centigradosl ,’g’,’LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Temperatura_medida’,’\fontsize {20} Temperatura_estimada ’)
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff’)

axis ([0 j/2 20 45])
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title(’\fontsize {20} Temperatura_del_observador_2’)

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo_[s]’, FontWeight’, ’bold’,  Color’,’k’)
ylabel(’\fontsize {20} Temperatura_|[ C ]’, FontWeight’, bold’, Color’,’k’)
subplot (3,1,1)

plot (t,Pmrn, '—k’, ’LineWidth’ ,3)

hold on

plot(t,(x7(3,:)),’g’, LineWidth’ ,2)

legend ( '\ fontsize {20} Presion._medida’,’\fontsize {20} Presion_estimada )
legend ( 'Location’, ’best’)

legend ( ’boxoff )

axis ([0 j/2 33 47])

title(’\fontsize {20} Presion_del_observador_1")

xlabel (’\fontsize {20} Tiempo—_[s]’, FontWeight’, bold’,’Color’,’k’)
ylabel (’\fontsize {20} Presion_[kPa]’, FontWeight’,  bold’,’Color’, k")
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