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Resumen

En esta tesis se presenta el analisis y disefio de observadores no lineales para sistemas con tres
problematicas principales: incertidumbres paramétricas y estructurales presentes en el vector de
estado del sistema, muestreo y retardo, el retardo es constante y conocido en el tiempo, ambos
presentes en la senal de salida del sistema. Se eligen como caso principal de estudio los sistemas
MIMO no lineales no uniformemente observables. Esta clase de sistemas es méas general y menos
restrictiva que otras, ya que se pueden considerar funciones dentro de la matriz A que determina
la dinamica del sistema. Con esto, en algunos casos, el cambio de coordenadas para el disefio de

observadores es inexistente y con esto se reduce el costo computacional.

Primeramente, se aborda el analisis y disenio de observadores considerando las dos primeras pro-
bleméticas: las incertidumbres y el muestreo en la senal de salida. Para solucionar esto se propone
un observador con el cual es posible la estimacion del vector de estado de forma continua y se
demuestra formalmente que en presencia de incertidumbres converge a una regién acotada. Tam-
bién se presenta el caso con salidas continuas. Es importante resaltar que este analisis y diseno se

extendié para el caso lineal.

La parte fundamental de este trabajo radica en el andlisis y disefio de observadores considerando
las tres problematicas: incertidumbres paramétricas o estructurales en los estados del sistema,
muestreo y retardo presentes en la salida del sistema. Para dar solucién a esto, se presenta un
observador en cascada, con el cual se logra la estimacién del vector de estado de forma continua y

libre de retardo.

Aprovechando la estructura de la clase de sistemas de esta tesis se logra la estimacion de parametros
desconocidos para diferentes sistemas de distintas naturalezas. La validacion de los observadores

presentados se realizd por medio de simulaciones ante diferentes escenarios.
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Abstract

This work presents the analysis and design of nonlinear observers for systems with three technical
issues in the design: parametric and structural uncertainties present in the state, sampled and
time delay which is constant and known in time, both are present in the output. Non-uniformly
observable nonlinear MIMO systems are chosen as the main case of study. This class of systems is
more general and less restrictive than others since functions can be considered within the matrix
A that determines the system dynamics. Therefore, there is no need to change of coordinates for

the design of observers in some cases which reduces the computational expense.

Firstly, the analysis and design of observers is addressed considering the first two problems: un-
certainties and sampled output. An observer is proposed which allows the estimation of the state
vector in a continuous way and it is formally shown that in the presence of uncertainties it con-
verges to a bounded region. The continuous case is also presented. It is important to notice that

this analysis and design is extended to the linear case.

The main purpose of this work is the analysis and design of observers considering the three pro-
blems: parametric or structural uncertainties in the system states, sampling and delay present in
the system output. To provide a solution to this a cascade observer is presented which allows the

estimation of the state vector in a continuous and free time-delay way.

Using the structure of the class of systems of this thesis the estimation of unknown parameters
for different systems of distinct natures is achieved. The validation of the presented observers was

performed through simulations in different scenarios.
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Capitulo 1

Introduccion

Un problema atn latente que se presenta en los sistemas es la incapacidad de medir todas las
variables de estado, esto puede deberse a diversos factores como lo son: la inexistencia de sensores,
los altos costos que representan la adquisicion de estos o bien que su instalacién representa una
técnica invasiva en el sistema. El conocer las variables de estado es de gran importancia ya sea
para cuestiones de control, monitoreo de variables criticas en los sistemas, supervision de para-
metros intrinsecos e incluso para estimar dindmicas propias de los sistemas como: las entradas

desconocidas, incertidumbres paramétricas o dinamicas no modeladas.

Es por esto que el diseno, desarrollo y aplicacién de observadores para sistemas lineales o no
lineales sigue siendo un tema de gran interés en el ambito del control automatico debido a que
buscan darle solucién a la problematica del conocimiento de las variables de estado. A grandes
rasgos, un observador es un dispositivo o algoritmo capaz de estimar las variables de estado de
un sistema, a través del conocimiento de las entradas y salidas disponibles. En la Figura 1.1, se
muestra un esquema general de un sistema con observador y de como este se puede usar para

diferentes fines.

Los observadores no lineales se pueden dividir en dos clases (Besangon, 2007). La primera clase
se basa en la aproximaciéon del sistema no lineal en la cual no se necesita del modelo matematico
que represente al sistema, algunos de tipos son: observadores basados en redes neuronales (Wang
et~al., 2018), légica difusa (Ma et~al., 2018), algoritmos genéticos (Ben~Messaoud and Hajji,
2018), etc. La segunda clase se basa en el diseno a partir del modelo del sistema, en esta clase se

encuentran: los filtros de Kalman extendidos (Madhukar and Prasad, 2020), los observadores de



alta ganancia (Gauthier et~al., 1992), los observadores por modos deslizantes (Shirkadehi et~al.,

2018), observadores algebraicos (Zakaria et~al., 2018), etc.

Acciones

Modelo
Estados (x),
Perturbaciones/fallas (d),
Incertidumbres (g).

Salidas
medidas

Entradas

= conocidas

—»| OBSERVADOR |«

Identificacion Control Supervision
£ X d

Fig. 1.1. Usos de los observadores

En los sistemas se pueden presentar diferentes problemas que hacen que el disenio y aplicacion
de los observadores sea mas complicado. Este trabajo de investigacion se enfoca en tres de ellos.
En primer lugar, las senales adquiridas en instantes de tiempo discreto, las cuales son provocadas
por la instrumentacién, hardware de bajo recurso que no permite un trafico de datos alto, etc. En
segundo lugar, los retardos en las mediciones de salida, los cuales son debidos al envio de datos, la
calidad de los sensores, etc. Por ultimo, las incertidumbres en los sistemas, las cuales son debido
al desgaste de los parametros en los sistemas, dindmicas no modeladas, errores de datos, senales
exbégenas, por decir algunas causas, lo que puede representar errores entre el observador y el sistema

original.



1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

La mediciéon de las variables de estado presentes en los sistemas es importante, ya sea para su
supervision, el cumplimiento de diferentes objetivos de control, la identificacion de parametros,
entre otros. Dentro de la teoria de control muchas veces se ha considerado para el diseno de
controladores y observadores que la medicion de las variables de estado es de forma continua
(analégica). Sin embargo, al ser obtenidas por medio de un instrumento de medicion digital, se
deben de considerar como mediciones adquiridas en instantes de tiempo discreto. También, dichas
mediciones debido a la transmisién presentan retardos en ellas, que pueden ocasionar en muchos

casos la inestabilidad de los sistemas.

De igual forma, el decir que el modelo matematico de un sistema lo representa al cien por ciento
puede ser arriesgado, ya que con el paso del tiempo se van presentando incertidumbres en los
sistemas debido a diferentes causas como lo son: desgaste en los sistemas, inercias o dindmicas no
modeladas, errores de datos, ruido ambiental, etc. Esto ocasiona errores al momento de calcular la
ley de control en el caso de que se esté controlando el sistema o bien en la estimacion del vector de

estado en el caso del uso de observadores debido a las discrepancias entre el sistema y el modelo.

Es por todo lo anterior que surge la motivacion de este trabajo de investigacion, en donde se busca el
disefio y aplicacion de un observador para una clase de sistemas no lineales en los que se presenten:
incertidumbres, muestreo y retardo en la senal de salida del sistema. Con este observador se busca
obtener una estimacion del vector de estado de forma continua, libre de retardo y que sea capaz

de converger incluso en presencia de incertidumbres.

1.2. Hipétesis

Con el diseno de un observador en cascada es posible estimar el vector de estado de manera continua
y libre de retardo, para una clase sistemas no lineales en presencia de incertidumbres cuya salida
es afectada por retardos de tiempo constantes largos y ademas es adquirida en instantes de tiempo

constantes o variables.



1.3. OBJETIVOS

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Plantear una estrategia de estimacién para una clase de sistemas no lineales inciertos en los cuales
la salida presenta retardos de tiempo y es adquirida en instantes de tiempo constantes o variables.
Dicha estrategia lograra la estimacion del vector de estado de forma continua y libre de retardo

incluso en presencia de incertidumbres.

1.3.2. Objetivos especificos

= Analizar y disenar un observador no lineal para sistemas con salidas muestreadas conside-

rando incertidumbres.

= Analizar y diseniar un observador no lineal en cascada considerando sistemas con incertidum-

bres y salidas con retardo: continuas y muestreadas.

» Estimar parametros para sistemas con salidas con retardo mediante un observador en cascada

y aplicarlo a distintos casos de estudio: sistema cadtico y friccién en tuberias.

1.4. Estudio del estado del arte

Dentro de la biisqueda del estado del arte, se encontraron diferentes trabajos en los que se abordan
las principales de este trabajo: las incertidumbres en los sistemas, las mediciones adquiridas en
instantes de tiempo y los retardos en las salidas aunque se generaliz6 la busqueda y se incluyo la

presencia de retardos en otras partes del sistema, como lo son las entradas y los estados.

1.4.1. Observadores para sistemas con salidas muestreadas

En (Etienne et~al., 2017), se presenta una versiéon modificada del observador de Luenberguer para
un sistema no lineal Lipschitz, en el cual la salida del sistema solo esta disponible en instantes
de tiempo. Este observador propone un integrador el cual cambia conforme el error debido al
muestreo. Para sistemas Lipschitz se propone un observador hibrido en (Mazenc et~al., 2015), este
observador consta de dos modelos para describir la dindmica del sistema en cada caso, cuando

estd presente la muestra y cuando no lo estd. Posteriormente en (Mazenc et~al., 2018), se hace un
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rediseno y se logra asegurar la convergencia en tiempo finito de este observador. La ganancia de
los observadores es calculada a partir de la solucién de una LMI (Linear Matrix Inequality por sus
siglas en inglés). Un observador con una estructura exponencial se presenta en (Ahmed-Ali et~al.,
2016), es aplicado a sistemas con salidas muestreadas. La ganancia de este observador es obtenida
a partir de la solucion de LMIs, estas se obtienen a partir de considerar el valor minimo y maximo

de muestreo que puede tener el sistema.

Para un sistema no uniformemente observable en (Herndndez et~al., 2015) se aplica un observador
de alta ganancia. En este sistema la observabilidad depende del estado y la entrada, por lo que es
necesario calcular una matriz S definida positiva dindmica (SDP) la cual busca evitar la pérdida
de la observabilidad del sistema. Utilizando su versiéon continua-discreta, se logra la estimacion
del vector de un motor Stirling de piston libre de forma continua. De igual forma se utiliza este
observador para estimar la tasa de crecimiento en un biorreactor en (Bouraoui et~al., 2015), lo-
grando la estimacion del vector de estado incluso en presencia de incertidumbres en el sistema y
ruido en la medicién. El error de observacion convergera a una region acotada que estara dada por
la magnitud de la cota de la incertidumbre y del ruido. La implementacion de este observador, se
muestra en (Besbes et~al., 2020), donde el observador se implementa en una FPGA para un motor
de induccién. Tomando en cuenta el ruido y la incertidumbre en el sistema, se disena un obser-
vador de alta ganancia para una clase de sistemas uniformemente observables con incertidumbres
en (Robles-Magdaleno et~al., 2020), en este observador se presenta un filtro para atenuar el ruido
en la mediciéon. El observador es validado en un modelo de un biorreactor, donde la biomasa es
fitoplancton, en el cual se estiman los estados del sistema en presencia de ruido de medicion. La
principal ventaja de este enfoque de observador es que funciona para ambos instantes, cuando esta

presente la muestra y cuando no, a diferencia con otros enfoques.

Utilizando un observador adaptable se obtiene la estimacion de los estados y los disturbios pre-
sentados en un actuador electro-hidrdulico en (Ali et~al., 2016). Otra aplicacién del observador
adaptable se presenta en (Ahmed-Ali et~al., 2019), donde se logra la estimacion del vector de
estado y el parametro en un sistema no lineal en el cual el parametro desconocido esta presente

en la salida.

Una de las ventajas de utilizar observadores en su forma continua-discreta es que logran proveer la

estimacion continua del sistema a pesar de que este es alimentado con sefiales solo disponibles en
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instantes de tiempo. De igual forma estos observadores se pueden implementar en hardware con
caracteristicas mas limitadas y lograr buenos resultados. Este problema se aborda en (Hernandez-
Gonzélez et~al., 2019), donde por medio de un observador continuo-discreto se logra de estimacién
de los estados de un quadrotor en presencia de tiempos de muestreo largos, para su posible imple-

mentacioén en tarjetas con bajos recursos.

1.4.2. Observadores para sistemas con retardo

Como preambulo se encontraron algunos trabajos de observadores para sistemas lineales con re-
tardo. En (Langueh et~al., 2018), se propone un observador impulsivo para estimar los estados sin
retardo de un sistema lineal con retardos fijos. La convergencia del observador no es asintdtica. De
igual forma, se encontraron diversos trabajos que abordan los sistemas LTV (Linear Time Varying
por sus siglas en inglés). En (Sanz et~al., 2019; Weston et~al., 2017; Mazenc and Malisoff, 2019),
son abordados estos sistemas, utilizando el mismo esquema de observadores con predictores. Se
consigue la estimacion de las variables sin el retardo. De igual forma, algunos trabajos enfocados en
sistemas singulares con retardo han sido abordados en (Zheng and Bejarano, 2017; Zheng et~al.,
2017), en los cuales por medio de un observador tipo Luenberger se consigue la estimacién de los

estados libre de retardos.

En (Sayyaddelshad and Gustafsson, 2015), se propone un observador tipo Luenberger de orden
completo robusto para un sistema no lineal discreto con disturbios y retardos en los estados y la
salida. Al utilizar este observador se obtiene la estimacion de los estados con y sin retardo al igual
que el disturbio. En (Yang et~al., 2018), se muestra un observador de orden reducido robusto,
en el cual las ganancias del observador se obtienen por medio de la solucién de LMIs, de igual
forma se obtiene la estimacién de los estados. En (Targui et~al., 2019), se propone un observador
proporcional-integral para sistemas lineales y sistemas no lineales Lipschitz en los cuales el retardo
de medicion son variables en el tiempo; por medio de LMIs se calculan las ganancias del observador.
En (Cacace et~al., 2020) se propone un observador para un sistema Lipschitz en donde el retardo es
variable y conocido. Este retardo es debido a la medicién por parte del instrumento. Para el diseno
de este observador es necesario conocer el valor de la derivada del retardo, con esto se asegura la
convergencia exponencial a cero del error de estimacién. Estos enfoques de observadores logran
su objetivo el cual es la estimaciéon del vector de estado libre de retardo del sistema, sin embargo

consideran un retardo relativamente pequeno.
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Para lidiar con retardos largos en la salida de los sistemas se propone una estructura en cascada o en
cadena, la cual fue propuesta en (Germani et~al., 2002). Esta estructura consta de un observador de
base que estima el vector de estado con retardo y un niimero de predictores que logran compensar
el retardo del vector. En (Cacace et~al., 2014) se aborda la problemética del retardo ocasionado
por los sensores. Por medio de un observador en cascada, se logra la estimacion de los estados sin

el retardo, esto para un sistema lineal.

En (Vafaei and Yazdanpanah, 2016), se propone un observador en cascada para un sistema con
retardos presentes en la salida y en la entrada, la base de la cascada es un observador con una
matriz de ganancias obtenidas por la solucion de las LMIs, los observadores de la cadena tienen
la misma estructura y cada uno se encarga de estimar el vector de estado en un instante de la
particion del retardo, logrando que el iltimo observador lo estime sin retardo. En este trabajo para
el disenio del observador de la base se utiliza un enfoque LPV (Linear Parameter-Varying por sus
siglas en ingles) en donde por medio de este enfoque se obtiene un conjunto de submodelos que

representen al modelo no lineal, para posteriormente calcular la ganancia del observador.

Para sistemas con no linealidades en una estructura de tipo triangular, se proponen observadores
igualmente en cascada, pero en los cuales se cambia la base del observador. En (Farza et~al.,
2015b; Kahelras et~al., 2016), se propone un observador en cascada, en el cual el observador de
la base es disefiado con el enfoque de alta ganancia, el cual estima el estado con el retardo. Los
demas elementos son predictores, que constituyen el resto de la cadena. Estos estiman una parte
proporcional del retardo, por lo que el tltimo elemento de la cascada provee la salida estimada sin
el retardo. Una modificacién a los predictores antes propuestos, se muestra en (Tréangle et~al.,
2018), en la cual agrega una funcién « al observador de la base, este termino logra compensar
un pequeno valor de retardo. En (Hamoudi et~al., 2020), se logra la sincronizacién de sistemas
cadticos en presencia de retardos de medicion. Se propone un observador basado en el enfoque
modos deslizantes para la base de la cascada que logra estimar el vector de estado con retardo y

por medio de un predictor logra compensar el retardo.

En (Farza et~al., 2016), se aborda el disefio del observador en cascada considerando retardos en
la salida y con incertidumbres en los estados y en la salida; este observador es aplicado a un

biorreactor logrando la estimacién de los estados cuando no consideran la incertidumbre. Cuando
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se considera la incertidumbre, el error se mantiene acotado en un margen proporcional al limite de

las incertidumbres.

En (Kahelras et~al., 2018), se propone como base un observador que asegura su convergencia al
obtener una matriz de ganancia que hace que sus eigenvalores en lazo cerrado sean negativos. El
principal aporte de este trabajo es la presencia de estados con y sin retardo en la matriz A. Se lleva
a cabo el muestreo de la salida del sistema. Con esta estructura se estiman de manera correcta los
estados. Una extensién de este trabajo se muestra en (Ahmed-Ali et~al., 2019), donde se propone

un observador adaptable.

En (Hernédndez-Gonzalez et~al., 2016) se propone un observador de alta ganancia para una clase
de sistemas no lineales no uniformemente observable MIMO (Multiple Inputs Multiple Outputs),
es decir, su observabilidad depende del estado y de la entrada, por lo cual es necesario calcular de
manera dindmica una matriz S, la cual es SDP (Simétrica Definida Positiva). La estimacién de los
estados sin retardo es lograda satisfactoriamente. En (Farza et~al., 2018), se utiliza la estructura
para estimar el vector de estado de un sistema no lineal uniformemente observable en el cual existen
incertidumbres; este observador es aplicado a un biorreactor logrando la estimacion de los estados
cuando el sistema no presenta incertidumbre. Por otra parte, cuando se presenta la incertidumbre
existe un error en la estimacion, el cual se mantiene en un margen proporcional al limite de las

incertidumbres.

En (Chakrabarty et~al., 2018), se estima el comportamiento de la cinética de las enzimas y la
entrada desconocida del sistema. En el articulo (Cacace et~al., 2016), se presenta un observador
para el sistema Rodssler, el cual presenta retardo en los estados. Los retardos en los estados se
mantienen constantes a lo largo de la simulaciéon pero se propone un método para estimar el valor
del retardo. En (Targui et~al., 2018), se presenta un observador en cascada para solucionar el
problema de retardos variables en los sistemas. La ganancia del factor de correccion es calculada

por medio de LMIs.



1.5. APORTACION

1.5. Aportacion

La aportacion principal de este trabajo de investigacion es el andlisis, disefio y validacion de un
observador en cascada para una clase de sistema no lineal en presencia de incertidumbres, en el cual
la medicién de la salida es adquirida en instantes de tiempo, continuos o variables, y es afectada por
retardos de tiempo constantes en la medicién, con el fin de proveer senales libres de retardo para
diferentes aplicaciones. De igual forma, se busca utilizar las propiedades de esta clase de sistemas
para lograr la estimacién de incertidumbres en diferentes casos de estudios. A continuacion, se

presentan otras aportaciones obtenidas a través del desarrollo de este trabajo:

= Analisis y validacion de la convergencia observador para sistemas no lineales MIMO inciertos

no uniformemente observables considerando la salida continua.

= Analisis y validacion de la convergencia de un observador para sistemas no lineales MIMO

inciertos no uniformemente observables considerando la salida muestreada.

= Diseno, analisis y validacion de un observador para un sistema MIMO incierto lineal consi-

derando salidas muestreadas.

= Andlisis y validacion de la convergencia de un observador en cascada para un sistema no lineal

MIMO incierto no uniformemente observable considerando la salida continua con retardo.

1.6. Alcances y limitaciones

A continuacién se presentan los alcances y limitaciones de este trabajo de investigacion:

Se analizaron los sistemas no lineales no uniformemente observables con retardo en la medi-

ci6én de salida.

Se consideraron tnicamente retardos en la salida.

Se consideraron retardos constantes.

La validaciéon del observador propuesto se realizdo mediante simulaciones.



1.7. ORIGINALIDAD

1.7. Originalidad

La originalidad radica en el andlisis de los observadores en cascada para sistemas no lineales
inciertos, en los cuales su observabilidad depende de los estados y /o entradas. Esta clase de sistemas
es conocida como: no uniformemente observable, el cual es un sistema de amplio interés, dado que
muchas aplicaciones pueden ser representadas dentro de esta clase, y con ello evitar cambios de
coordenadas complejos, los cuales requieren un amplio costo computacional y de disenio. De igual
forma, el uso de estos observadores para la estimacion de algunos parametros en sistemas inciertos
aprovechando la estructura de la matriz A. Por ultimo, la validacion del funcionamiento de los

observadores para salidas muestreadas considerando tiempos de muestreo variables.

1.8. Organizacion del documento
Los siguientes capitulos se encuentran organizados de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se muestran algunos conceptos relacionados con los sistemas no lineales, sus
fenémenos y sus modos de comportamiento. También se abarcan conceptos relacionados con los
sistemas inciertos y los sistemas con retardo. De igual forma, se presentan algunas bases tedricas
para el diseno de observadores. Con este capitulo se busca proporcionar una base tedrica para la

comprension de los temas desarrollados en este trabajo de investigacion.

En el Capitulo 3 se presentan las primeras tres aportaciones de este trabajo de tesis. En este
capitulo se presenta el analisis y disefio de observadores para sistemas inciertos. Primeramente, se
considera el caso cuando la salida esta disponible de forma continua. Posteriormente, se presenta el
caso cuando la salida solo esta disponible en instantes de tiempo discreto. Por tltimo, se presenta

una extension a un sistema MIMO lineal incierto.

En el Capitulo 4 se presentan las dos ultimas aportaciones de este trabajo de tesis, donde se
incluye la aportacion principal considerando las tres principales probleméticas. En este capitulo se
presenta el andlisis y disenio de observadores con estructura en cascada para sistemas inciertos con
retardo en la medicién de salida. De igual forma, se consideran ambas naturalezas en la senial de

salida: continua y muestreada.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones generales de este trabajo y los trabajos futuros.
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Capitulo 2

Teoria de sistemas no lineales y
observadores

En este capitulo se presentan las bases tedricas de los sistemas no lineales, sistemas inciertos, siste-
mas con retardo y sistemas muestreados. De igual forma, se presentan los conceptos y definiciones

correspondientes a los observadores para sistemas no lineales.

En la seccion 2.1 se presenta la definicion de un sistema no lineal, asi como algunos fenémenos
fisicos que los originan. De igual forma, se presentan los fenémenos propios que estos sistemas

presentan. Por tltimo, se presentan algunas estructuras generales de los sistemas no lineales.

En la seccién 2.2 se aborda la primera problematica de los sistemas abordados en esta tesis, ya que
se estudian las causas que provocan incertidumbres en los sistemas haciéndolos sistemas inciertos.
Las bases de la segunda problematica se abordan en la seccion 2.3, donde se muestran los diferentes
tipos de sistemas con retardo y se mencionan algunos ejemplos de estos. Las bases tedricas de la
ultima problemaética se abordan en la secciéon 2.4, donde se habla del fenémeno de muestreo en la

senal debido al uso de sensores digitales.

En la seccion 2.5 se presenta la definicion y los tipos de observadores para los sistemas no lineales,
aunque también se aborda un caso lineal como caso particular. En la secciéon 2.6 se muestra la
condicion necesaria para el disefio de observadores para los sistemas no uniformemente observables,
los cuales son los abordados en este tema de tesis. En la seccién 2.7 se presenta la teoria acerca
del observador en cascada para los sistemas con retardo. Finalmente en la seccion 2.8 se presentan

las conclusiones del capitulo.
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2.1. SISTEMAS NO LINEALES

2.1. Sistemas no lineales

A través del tiempo se han ido generando diversos métodos para el control o estimacion de los
sistemas lineales, sin embargo, estos sistemas estan limitados para representar una gama maéas
compleja de las dindmicas de los sistemas. Por lo tanto, la comunidad cientifica ha enfocado sus
esfuerzos en el disenar métodos para los sistemas no lineales, ya que estos pueden representar mas
sistemas complejos como los que se encuentran en algunas areas como lo son: industria aeroespacial,
robotica, control de procesos, ingenieria biomédica, etc. Un sistema no lineal es aquel que no
cumple con el principio de superposiciéon (Khalil, 2002), a diferencia de los sistemas lineales. Otra
caracteristica de estos sistemas es que presentan uno o mas tipos de no linealidades, las cuales se

pueden clasificar en dos tipos de acuerdo con (Slotine et~al., 1991):

= Naturales: Son aquellas que vienen naturalmente con el sistema debido a su estructura y el
movimiento, por ejemplo; fuerzas centripetas en movimientos rotaciones, friccion de Coulomb

dada por el contacto de superficies, etc.

» Artificiales: Son aquellas que son introducidas por el disefiador, como lo son; leyes de control

no lineales, leyes adaptables de control, restricciones para el control 6ptimo, etc.

De igual forma, se pueden clasificar dadas sus propiedades matematicas como continuas y dis-
continuas. Debido a que las no linealidades discontinuas no se pueden aproximar por funciones

continuas se conocen de igual forma como no linealidades duras. Algunos ejemplos son:

2.1.1. Saturacion

La saturacion es una no linealidad usualmente causada por los limites del tamaio de los compo-
nentes en los sistemas, las propiedades fisicas y quimicas de los materiales que los componen y las
fuentes de alimentacién. Un ejemplo se muestra a continuacion: cuando se le aplica una entrada
pequena a un sistema fisico, su incremento da como resultado un incremento (en algunos casos
proporcional) en la salida. Pero cuando la entrada alcanza un cierto nivel, un incremento en esta
puede o no provocar un incremento en la salida ya que esta se mantiene en un valor maximo. Un
ejemplo de este fenémeno se muestra de forma ideal y de forma real en la Figura 2.1. Todos los

actuadores que se utilizan en los sistemas de control presentan este comportamiento.
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2.1. SISTEMAS NO LINEALES

1 Salida

! Zona
| Lineal

Real

| Entrada
I

. Saturacion

Fig. 2.1. Fenémeno de saturacién

2.1.2. Zona muerta (dead-zone)

En algunos sistemas fisicos, la salida es cero hasta que la magnitud de la entrada excede un cierto
valor, a esta relacion de valores en la entrada y salida se le conoce como dead-zone o zona muerta.
En un sistema ideal se asume que al aplicar una entrada provocara un cambio en la salida, sin
embargo, fisicamente debido a diferentes causas como lo son: friccién estatica en los motores, la
holgura de piezas mecanicas, etc., el sistema no reacciona ante entradas de baja magnitud. Este
fendémeno se muestra en la Figura 2.2, en donde se muestra que la salida no sufre cambios hasta que
se rebasa cierto valor en la entrada. Algunos sistemas fisicos en donde se presentan este fenémeno

son: Motores de CD, valvulas hidraulicas, valvulas neumaticas, por decir algunos.

1 Salida
Dead

Zone k

_6 Entrada

Fig. 2.2. Fenémeno de Dead-zone
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2.1. SISTEMAS NO LINEALES

2.1.3. Histéresis

Este fendmeno se presenta cuando un material tiende a conservar una de sus propiedades, en au-
sencia del estimulo que la ha generado. Se relacionan con el almacenamiento de la energia, algunos
ejemplos son: comparadores de voltaje, relevadores, sistemas de engranajes, transformadores, por
decir algunos. En la Figura 2.3, se muestra la histéresis tipica que se presenta en un material mag-
nético. Es importante el resaltar que esta no linealidad esta relacionada con el almacenamiento de

energia en el sistema.

A
Salida
———————
// ’
/, /,
e d
)
) v Entrada
< v - »
,L ,r’
’
/, /,,
’ ’
’ ’
’ /’
’ ’
A4
L
v

Fig. 2.3. Fenémeno de histéresis magnética

Las diferentes no linealidades en los sistemas pueden hacer que estos presenten fenémenos no

lineales, como son los siguientes (Khalil, 2002):

= Tiempo de escape finito: Un estado del sistema no lineal puede irse a infinito en un tiempo

finito.

= Miultiples puntos de equilibrio aislados: Un sistema no lineal puede tener mas de un
punto de equilibrio, el estado puede converger a diferentes puntos de equilibrio dependiendo

de su condicién inicial.

» Ciclos limite: Un sistema no lineal puede presentar y mantener oscilaciones sostenidas de

amplitud y frecuencia constantes, sin importar el estado inicial.
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2.1. SISTEMAS NO LINEALES

= Oscilaciones subarmoénicas, armoénicas o casi peridédicas: Un sistema no lineal ante
una excitacion peridédica puede oscilar con frecuencias que son submultiplos o multiplos de

la frecuencia de la senal de entrada.

= Caos: Un sistema no lineal puede tener como estado estable el caos, a pesar de la naturaleza

del sistema.

= Miultiples modos de comportamiento: Los sistemas no lineales pueden presentar dife-
rentes comportamientos dependiendo si el sistema es excitado o no. De igual forma, presenta

cambios ante la amplitud o frecuencia de la senal de excitacion.

Las ecuaciones que representen el modelo de un sistema no lineal se pueden escribir de una forma

general como se muestra a continuacion:

y(t) = h(t,z,u) (2.1)

donde x € R™ representa el vector de estados, u € R™ representa el vector de entradas conocidas al
sistema, y € RP es la salida del sistema. Partiendo del sistema no lineal mostrado en (2.1), algunas

representaciones de los sistemas no lineales son las mostradas a continuacion:

» Sistema afin al control, (Besangon, 2007):

y(t) = h(xz(t)) (2.2)

en esta clase de representacién es posible obtener funciones g(z(t)) que multipliquen a las

entradas. El término afin se refiere a que las entradas son lineales.

» Sistema afin al estado, (Besangon, 2007):

y(t) = h(z(1)) (2.3)

donde A(u(t)) y B(u(t)) son matrices que dependen de la entrada. El término afin se refiere

a que los términos en los que intervienen los estados del sistema son lineales.
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2.1. SISTEMAS NO LINEALES

= Sistema afin al estado con no linealidades triangulares, (Besangon, 2007):

y(t) = Ca(t) 24)
01 ...0 1z (t))
S a(z1(t), 22(1))
A=1| " , s (t), ult)) = :
: . " (,Dn—1(fl‘1(t),~~>$n—1(t))
C=[ 0 0]

en esta clase de sistemas existe un vector de funciones no lineales p(u(t), z(t)) la cual respeta
la estructura triangular con respecto al vector de estado y es uniforme con respecto a las
entradas, esta funciéon se compone de las derivadas sucesivas de los estados y de las entra-
das. Es importante resaltar que cada funciéon no lineal que compone este vector solo puede
depender de los estados anteriores y del actual, pero no es posible que la funciéon dependa de
un estado posterior ya que no se respetaria su estructura triangular (Gauthier and Bornard,

1981).
Existen otras variantes de estos sistemas en donde se permiten la presencia de los estados (x(t)),
entradas (u(t)) o salidas(y(t)). Estas son mostradas a continuacién:

= Sistema afin al estado con no linealidades triangulares dependiente de las entradas y salidas,
(Torres et~al., 2012):

#(t) = Afu(t), y(O)2(t) + ple(t), u(t)),
y(t) = Cat) (2.5)
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= Sistema afin al estado con no linealidades triangulares dependiente de las entradas y los estados
(Farza et~al., 2015a):

B(t) = A(u(t), z(t)z(t) + p(u(t), 2(t)),
y(t) = Cx(?) (2.6)

: . Ap—1(u(t), z1(t), ..., zn—1(t))

0 .. .. 0
en ambos sistemas el vector de funciones p(u(t), z(t)) respeta la estructura triangular. El considerar
en la matriz afin al estado (A(u, z)) estados, entradas y/o salidas dificulta el diseno de observadores

como se vera en las proximas secciones.

2.2. Sistemas inciertos

En el analisis y diseno de los controles y observadores basados en modelo, es comtn describir el
modelo de estos sistemas de una forma general como la mostrada en Ec. (2.1). En estos modelos se
asumen que los parametros fisicos presentan su valor nominal, sin embargo, en los casos practicos
estos valores pueden ser diferentes. La presencia inevitable de estos errores en el modelo utilizado
para el diseno es lo que finalmente limita el rendimiento alcanzable de los disenos de sistemas
de control y los algoritmos de observacion producidos por la teoria de control clasica o moderna.
La principal limitacién de los métodos de diseno de control y de los observadores actuales es su

dependencia de la fidelidad absoluta del modelo utilizado para el disefio de control.

Los errores de modelado (perturbaciones o incertidumbres) asociados con los modelos mateméaticos

de los sistemas fisicos pueden clasificarse a grandes rasgos como (Yedavalli, 2016):

» Variaciones de los parametros fisicos: Al modelar un sistema, se supone que ciertos para-
metros fisicos, como la masa, tienen un valor determinado. Sin embargo, en estos parametros
pueden existir diferencias con los valores reales debido a la inexactitud en la determinacion
o al cambio en un periodo de tiempo debido a diferentes fenémenos. Esta variacion de los
parametros reales puede considerarse como una incertidumbre o perturbacién en un sistema

dindmico.
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= No linealidades no consideradas: Cuando los sistemas dindmicos se linealizan utilizando
la expansion de la serie de Taylor, los efectos no lineales que se producen en forma de
términos de orden superior se desprecian para obtener el modelo lineal. Esto conduce a una
discrepancia entre el sistema fisico real y el modelo matematico, y esta discrepancia se trata
como una perturbacion del sistema dindmico nominal. Otra forma en que surgen los errores de
modelado en esta categoria es que podemos simplemente despreciar los términos no lineales
en los modelos matematicos de los sistemas dinamicos, especialmente en la fase de diseno,

para reducir la complejidad del sistema que repercuten en diversas razones practicas.

» Dindmica no modelada: Las discrepancias que se producen cuando ciertos estados no
se consideran o no se incluyen en el modelo dinamico se consideran incertidumbres y se
clasifican como dindmica no modelada. También en algunos casos, es posible que sea complejo
el modelar un fenémeno de forma matematica y asi es como surgen errores por la dinamica

no modelada.

= Perturbaciones externas o incorrectamente modeladas: Todos los sistemas dinamicos
del mundo real estan constantemente sometidos a perturbaciones que no siempre pueden

modelarse. Estas incertidumbres son clasificadas como perturbacién externa.

2.3. Sistemas con retardo

Los retardos en los sistemas aparecen en muchos casos, ya sea que aparezcan en los estados, las
senales de control o las mediciones (Fridman, 2014). En algunos casos, éstos pueden ocasionar
inestabilidad en los sistemas. Algunos ejemplos de sistemas en los que se presentan retardos son:
sistemas de telecomunicacién (Natori et~al., 2009; Abd et~al., 2017), mecanicos (Qi et~al., 2018),
sistemas biol6gicos (Li and Ma, 2007; Galach, 2003; Guo et~al., 2019; Borri et~al., 2017). Los
retardos se pueden presentar en diferentes partes del sistema, por lo que se tienen los diferentes

sistemas con retardo:

» Sistema con retardo en la entrada:
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2.3. SISTEMAS CON RETARDO

» Sistema con retardo en el estado:
(t) =z(t—7)+u(t), 7>0
y(t) = Cx(t)

» Sistema con retardo en el estado y en la entrada:

$(t) = fE(t — 7'1) +U(t — TQ), T1, To > 0

() = x(t) + u(t),
y(t)=Cx(t—71), 7>0

es importante resaltar que el retardo de tiempo 7 es finito. En la Figura 2.4 se muestra un sistema
en lazo cerrado, el cual presenta un retardo en la senal adquirida por el sensor debido a que es
enviada a través de una red de comunicacién al controlador. De igual forma, la sefial de control
ejercida por el controlador es enviada a través de la red y el actuador la recibe con un retardo.

Estos retardos pueden causar que los sistemas se inestabilicen.

PLANTA

PROCESO

SENSOR

ACTUADOR

u(t — 1)

Redes de
comunicacion

u(t) y(t—1)

CONTROLADOR <

Fig. 2.4. Sistema en lazo cerrado con senales con retardo.
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2.4. SISTEMAS MUESTREADOS

2.4. Sistemas muestreados

Las senales de importancia, presentes en cada elemento de los sistemas, dentro de la teoria de
control se asumen o consideran como continuas, algunos ejemplos son las siguientes: entradas y
salidas del proceso, entradas y salidas en los actuadores, senales de referencias, etc. Sin embargo, con
la implementacion de controladores, el uso de sensores digitales, la implementacion de estrategias
de deteccion de fallas, por decir algunos, las cuales son implementadas en computadoras hacen que

estas senales se deban de tratar como senales muestreadas o adquiridas en instantes de tiempo.

Los sistemas muestreados operan en tiempo continuo, pero algunas sefiales continuas que se pre-
sentan en estos sistemas son muestreadas o adquiridos en instantes de tiempo (Chen and Francis,
2012). Generalmente los instantes de tiempo en los que se adquieren las muestras se asumen como
constantes, sin embargo, pueden existir casos en donde sean variables, debido al desgaste en los

componentes de los sensores digitales, la capacidad de software y hardware.

Un ejemplo de como se obtienen las senales muestreadas en los sistemas se muestra en la Figura 2.5.
En esta figura se muestra un sistema en lazo cerrado, en donde la salida del sistema es adquirida
por un sensor, posteriormente, antes de entrar al controlador esta salida pasa por un convertidor
analogico a digital, igual llamado muestreador. Esto es para poder obtener la ley de control, sin
embargo, esta saldra en forma discreta. Posteriormente, para entrar al actuador debe de pasar por
un convertidor analogo a digital, por ejemplo un retenedor de orden cero, para obtener una senal
que se podria considerar como continua. Es importante el resaltar que estos controladores deben
de considerar la naturaleza de esta senal o bien el considerar un tiempo de muestreo muy pequeno,

ya que si no se considera esto se puede llevar a la inestabilidad al sistema.
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PLANTA

ACTUADOR PROCESO

u(t) y(®)

_-M CONTROLADOR 4—},(—tk—)- <

Fig. 2.5. Sistema muestreado en lazo cerrado.

SENSOR

2.5. Observadores

Un observador es un dispositivo u algoritmo computacional que estima u observa las variables de
un sistema, basado en el conocimiento del modelo, a partir de las entradas y las salidas disponibles
(Besancon, 2007). Los observadores son ttiles para diferentes fines, como lo son la estimacién de
variables no medibles, deteccién de fallas, estimacién de parametros, etc. Los observadores pueden

clasificarse segiin su orden, como se muestra a continuacién (Ogata and Yang, 2010):

= Orden completo: El observador estima todas las variables de estado del sistema, sin im-

portar si algunas estan disponibles por medicion directa.

= Orden reducido: El observador estima menos de n variables de estado, donde n es la

dimension del vector de estado.

= Orden minimo: El observador estima las minimas variables de estado posibles, es decir,
n —m variables de estados, donde n es la dimension del vector de estado y m es la dimension

del vector de salida.
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2.5.1. Observadores para sistemas lineales

En esta seccién se presenta el diseno de un observador de orden completo para un sistema lineal.

Sea el sistema definido como:

y(t) = Ca() (2.7)
donde x € R" es el vector de estado del sistema, u € R® es la entrada del sistema, y € R? es la
salida del sistema. El observador para el sistema anterior es el mismo modelo, salvo que se incluye
un término de correcciéon para compensar las imprecisiones en las matrices A y B y el error inicial.
El observador de Luenberger tiene la siguiente forma:

2(t) = Az(t) + Bu(t) + L(y(t) — Ca(t))

§(t) = Ci() (2.8)
donde € R"™ es el vector de estado estimado, CZ es la salida estimada del observador. Las entradas
al observador son la salida del sistema original y y la entrada de control u. Considerando lo anterior
se define el error de observacién como Z(t) = x(t) — &(t), por lo tanto su dindmica es:

Z(t) = @(t) — 2(t) (2.9)
entonces considerando lo mostrado en (2.7) y (2.8), se obtiene:
i(t) = Ax(t) + Bu(t) — [AZ(t) + Bu(t) + L(y(t) — C#(t))]
= Ax(t) + Bu(t) — Az(t) — Bu(t) — LC(x(t) — (1))
= (A= LO) (a(t) — 2(1))
i(t) = (A— LC)Z(t) (2.10)
Partiendo de lo anterior se ve que el comportamiento dinamico del error es determinado por los

valores propios de la matriz A — LC'. Si se asegura que la matriz A — LC' es estable, el vector de

error convergera a cero para cualquier vector de error inicial Z(0).

Es necesario verificar si el sistema es observable, para esto se obtiene la matriz de observabilidad:

c
o-| ¢4 (2.11)

C A
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en este caso, dado a que se disena un observador de orden completo se require que:
rank(OQ) = n. (2.12)

En la Figura 2.6 se muestra un diagrama a bloques de las conexiones de entre un sistema y su
observador, donde se muestra que las entradas al observador son la entrada del sistema y la salida

del sistema original.

u (t) SISTEMA
x(t) = Ax(t) + Bu(t)
" ¥ = Cx(t) > )
OBSERVADOR
—> &(t) = Ax(t) + Bu(t) + L(y — cx(t)) —>Y(t)
—> y(t) = Cx(t) — > %(t)

Fig. 2.6. Sistema original y su observador

2.5.2. Observadores no lineales

A continuacion se presentan los conceptos y generalidades de los observadores no lineales. Es
importante resaltar que se deben de asegurar mas condiciones debido a la naturaleza de estos
sistemas. En el disefio de observadores para sistemas no lineales se abordan tres principales tipos

de sistemas:

» Sistemas uniformemente observables (U.O): En estos sistemas la observabilidad del sistema

no depende de su entrada.

» Sistemas no uniformemente observables (N.U.O): En estos sistemas la observabilidad del
sistema depende de su entrada, de las salidas o estados, por lo tanto, puede llegar el caso en

el que el sistema pierda su observabilidad.

» Sistemas Lipschitz: Estos sistemas cumplen con la condicién de Lipschitz, || f (¢, x)— f(¢,y)|| <

Lilz = yl|.
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En la Tabla 2.1 se muestran las estructuras de algunos observadores para sistemas no lineales

(Besangon, 2007).

Observador Estructura Tipo de Estructura del observador Referencia
sistema
No linealidad 2 R . .
Luenberguer . U.0 T =At+ p(y,u) — K(CZ —vy) Naifar et~al.
en la salida (2016)
gaﬁi;acia N;gf;ﬁ:?d U.0 &= At + p(#,u) — AKy(CoZ — ) Farza et~al.
(2015b);  Shen
et~al. (2017)
Filtro 2= f(z,u) + Ph*(2,u)" R (y — h(z,u))
de Kalman General U.0 P=f*(z,u)P+ Pf*(z,u)"+ Besangon (2007)
extendido Q — Ph*(2,u)TR'A*(2,u) P
Filtro de Kalman Afin al 2= A(u)z +b(2,u) + POTR™1(y — C=z)
extendido de estado U.0 P = (A(u) + b*(2,u))P + P(A(u) + b*(z,u)) T+ Besangon (2007)
alta ganancia Q¢ — PCTR™'CP
Tipo Afin al A “ A
Kalman estado N.U.O &= A(u)t + Bu— K(C% —y) Besancon (2007)
Afin al
Tipo estado con Lo . ) .
Kalman estados 1o N.U.O Z=A(u,y)Z + B(u,y) — K(C% —y) Besangon (2007)
medibles
Alta. No }meahdad N.U.O &= Ag(u,y)& + p(2,u) — AK(CoZ — y) Torres et~al.
ganancia triangular (2012)
LueIT;Ie)S er General Lipschitz i=Ad+ f(2)+ Ly — C#) Zemouche and
& Boutayeb (2012)

Tabla 2.1. Observadores para sistemas no lineales

2.5.3. Observador para un sistema no lineal

Considerando un sistema no lineal general como el mostrado en (2.1), un observador es dado por

un sistema auxiliar (Besangon, 2007):

X(t) = F(X,u,y,t)
2(t) = H(X,u,y,t)

Tal que:
» 2(0) = 2(0) = z(t) = z(t),Vt > 0

w ||2(t) — z(t)]| = 0 conforme t — oo

Es importante considerar que la norma del error de observacion (||Z(t) — x(¢)]|) dice mucho del

observador, ya que:
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= Si [|Z(¢) — z(t)|| se mantiene para cualquier x(0), Z(0), el observador es global.
» Si ||#(t) — «(t)]| se mantiene con convergencia exponencial, el observador es exponencial.

» Si ||#(t) — z(t)]| se mantiene con un radio de convergencia que pueda ser ajustada, el obser-

vador es ajustable.

Para este caso el diagrama a bloques de la conexién del sistema no lineal y su observador se muestra
en la Figura 2.7. En donde a diferencia del caso lineal se muestra que el observador no es una copia
explicitamente del sistema, ya que en muchos casos es necesario un cambio de coordenadas para
cumplir con algunas propiedades para el diseno de este. Por ejemplo, el partir de un sistema no
lineal y llevarlo a una representacion uniformemente observable para poder disenar un observador

de alta ganancia, ya que es necesario tener en la matriz A constante una diagonal superior de unos.

SISTEMA

ul) e = fexu
T yo-htrw —T 70

OBSERVADOR
— X(t) =F(X,u,y,t) ~
BN 2(0) = HX,u,y, ) >x(1)

Fig. 2.7. Sistema original no lineal y su observador
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2.5.4. QObservabilidad para sistemas no lineales

A grandes rasgos la observabilidad en un sistema es la capacidad con la que puede ser reconstruido
su vector de estados (x(t)) a partir de un observador, solo con el conocimiento de su entrada (u(t))
y de la salida (y(t)) hasta un tiempo ¢. Esto es posible solo si la salida y(t) posee la informacién de
todo el vector de estados. Para que un sistema sea observable en este debe ser posible distinguir
entre varios estados iniciales a partir de la salida, los sistemas no deben ser indistinguibles, esto

se define a continuacién (Besangon, 2007; Bernard, 2019).

Indistinguibilidad

Un par de condiciones iniciales (g, ;) € R"x R™ es indistinguible para un sistema (2.1) si:
Vu €U, Vit >0, h(X,(t, ) = h(X.(t, z7)) (2.15)
Un estado x es indistinguible de zq si el par (z,z) es indistinguible.

De igual forma es necesario definir el concepto de detectabilidad ya que existen algunos sistemas

que no cumplen con la propiedad de indistinguibilidad pero si son detectables.

Detectabilidad
El sistema (2.1) es detectable para cualquier u € U; es decir, para cualquier u en U y para cualquier

(Tq,mp) en Xy X Xy tal que o (24, u) = o (2p,u) = +00 y

Yzou(t) = Yzpu(t) VE=0 (2.16)
entonces, se tiene:

lim | X (z4;t;u) — X (zp;t;u)| = 0. (2.17)

t—o0

Esta propiedad dice que incluso si dos condiciones iniciales son indistinguibles con la salida, las
soluciones correspondientes del sistema se acercan asintoticamente, por lo tanto, se logra obtener
una buena estimacion sin importar la condicion que se elija. Considerando lo anterior es posible

definir el concepto de observabilidad.

Definicién de observabilidad (respecto a )
Un sistema 2.1 es observable (respecto a ) si no admite cualquier par indistinguible (respecto a

cualquier estado indistinguible de z).
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Ejemplo.

Considerando el siguiente sistema:

SYS :{ () = u(t) (2.18)

y(t) = sin(z(t))

y tomando en cuenta los siguientes estados iniciales: 2o = 0,z = x¢ + 27, se evalta la salida con

cada condicién inicial:

sin(zg) = sin(xg)
sin(0) = sin(2m)
0=0.

Con esto es evidente que la funcién de salida y no ayuda a distinguir entre ambos estados xg y
xy, por lo tanto el sistema no es observable. Sin embargo es claro que si es posible el distinguir los

estados cuando | — 7, 7[. Esto da parte a la siguiente definicién.

Observabilidad débil
Un sistema (2.1) es débilmente observable (respecto a xg) si existe un vecindario U para cualquier

z (respecto de x) tal que ahi no existe ningtn estado indistinguible de x (respecto a xg) en U.
Para prevenir que se pierda la observabilidad en ciertos casos, se define lo siguiente.

Observabilidad local débil

Un sistema (2.1) es localmente observable (respecto a xg) si existe un vecindario U para cualquier
x (respecto de zg) tal que para cualquier vecindario V' de x (respecto z) contenido en U, no existe
ningtn estado indistinguible de x (respecto ) en V' cuando se consideran intervalos de tiempo

para las cuales las trayectorias permanecen en V.

Considerando todo lo anterior es posible definir el espacio de observacién correspondiente al

espacio de todos los estados observables.

Espacio de observacion
El espacio de observacion para el sistema (2.1) es definido como el espacio vectorial méds pequeno

(denotado por O) de funciones C* conteniendo los componentes de h y estan cercanas bajo las
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derivadas de Lie a lo largo de f,, = f(.,u) para cualquier constante u € R™ (tal que para cualquier
o € O(h), Ly, € O(h), donde Ly, p(z) = g—f (z,u)).

Una vez definido esto es posible definir el rango de la matriz de observabilidad, que es analogo a

lo propuesto para el sistema lineal.

Condicién del rango de observabilidad (respecto a z)

El sistema (2.1) se dice que satisface la condicién de rango de observabilidad (respecto a xg) si:
Vo, dimO(h)|, =n [respecto dimO(h)|., = n] (2.19)
donde dO(h)|, es el conjunto de dp(x) con ¢ € O(h).

Si esta condicién se satisface para todo xg € V), se dice que el sistema es observable en el sentido

de la condicién de rango.

2.6. Observabilidad para sistemas no uniformemente ob-
servables

Para los sistemas no uniformemente observables, como los mostrados en (2.5) y (2.6), los cuales son
los que se desarrollan en este trabajo de investigacion, la observabilidad dependera de la entrada,
por lo que no todas las entradas seran aceptables. El restringirlas a entradas universales no es

suficiente, esto hace que aparezca el concepto de entradas persistentes (Besangon, 2007).

Proposicién 1. Una entrada u es una entrada universal en [0, ¢] para un sistema (2.1) si y solo si

JS (X (7, 20)) — h(Xu(T, 2))||?dT > 0 para todo zg # .

2.6.1. Entradas persistentes

Una entrada u es una entrada persistente para el sistema (2.1) si

¢
/th [|h (X (T, 1)) — h( X, (T, l‘;_T))||2dT > 0,V 1 # xy_rp (2.20)

Para evitar que el factor de correccién del observador crezca, es necesario definir el concepto de

entrada regular persistente.
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2.6. OBSERVABILIDAD PARA SISTEMAS NO UNIFORMEMENTE OBSERVABLES

2.6.2. Entradas regulares persistentes

Una entrada u es una entrada regular persistente para el sistema (2.1) si
t
o, T : Voo, @4, VE > to, /th 1R (7, 21-7)) = W(Xu(7, 25 ) PdT > B(||ze—r, 25 1)) (2:21)

Para los sistemas afines al estado se tiene la siguiente proposicion.
Proposicién 2. Para los sistemas afin al estado, las entradas regulares persistentes son entradas

u tal que:
T
Jto, T, v : / dL(s,t — T)CTCP,(s,t —T)ds > al,Vt > ty, (2.22)
=T

con ®,(s,t) como la matriz de transicién clasicamente definida por:

C@Zf’t) = Alu(s))By(s, ),
O, (t,t) =1

La cantidad de la parte izquierda de (2.22) corresponde a lo que se conoce como gramiano de
observabilidad, definido clasicamente para los sistemas LTV (Linear Time-Variant por sus siglas

en ingles), para cualquier t; < t; € R, como:

Dt 1) = [ " BT (5, 1) CT (5)C () (s, 1) ds. (2.23)

t1

Es importante resaltar que es necesario el cumplimiento de esta condiciéon para poder reconstruir
el vector de estado de los sistemas. En caso de que no se cumpla, se corre el riesgo de que se
pierda la observabilidad del sistema. De igual forma, la entrada debe de lograr excitar al sistema
lo suficiente para lograr la estimacion correcta del vector de estado. En caso de que un sistema no
cumpla con esta propiedad a priori, se puede llevar a su cumplimiento por medio de las entradas

del sistema a posteriori.
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2.7. OBSERVADOR EN CASCADA

2.7. Observador en cascada

Un observador en cascada es una estructura de observadores utilizada para sistemas que presentan
retardos en la salida. La cual esta constituida por un conjunto de m+1 subsistemas, donde cada uno
de ellos predice el estado del subsistema anterior en una fraccion del tiempo del retardo original,
logrando predecir el estado libre de retardo con el tltimo subsistema Germani et~al. (2002). En
la Figura 2.8, se muestra un sistema abordando la problemética de este trabajo de investigacién

(muestreo y retardo en la senal) y la estructura de este observador es:

_u(t) y(t) y(te)

T E E— A E— R — R E— A E— A EE— A E— R E— A E— A —

Yo 2o () o x(t — T) OBSERVADOREN

r B8asE | CASCADA :

| ] ; |
1 1
1

I o ]

N > predictor }

Fig. 2.8. Sistema con un observador en cascada

El primer subsistema de la cascada es un observador que estima el vector de estado del sistema con
retardo. Los subsistemas restantes son conocidos como predictores, los cuales predicen el estado del
subsistema anterior en un horizonte igual a %, en donde el ultimo predictor dara la estimacién del
vector libre de retardo. En la Figura 2.9 se muestra la secuencia de los subsistemas en el observador

en cascada y la estimacion de cada vector de estado hasta llegar a la estimacién libre de retardo.

i (s ) L )

|

i i | |
| | | ’
| | | !
i %o 0 2(=1) i xj(t) - x(t—r+i‘t> i Xm(8) = x(8) i
| | m | |
| | : |
| | | |
| | | |
| | :

Observador
para el estado
con retardo

Estado
|

estimado por el
Predictores, j = 1,2,..,m—1 dltimo predictor |

Fig. 2.9. Secuencia de los subsistemas en la cascada 7 =0,1,...,m
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2.8. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

2.8. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presento la teoria en la que esta tesis se basa para su desarrollo. Primeramente
se abordaron los temas generales de los sistemas no lineales: definicién, tipos de sistemas y los
fenomenos que presentan. Posteriormente, se presento teoria acerca de los sistemas inciertos y los
sistemas con retardos, donde se presentaron las causas de los retardos y diferentes estructuras en
los que se pueden presentar. Por tltimo, se presentaron fundamentos tedricos de observabilidad y
observadores de estado, en donde se present6 el observador en cascada, el cual es parte fundamental

en este trabajo de tesis.
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Capitulo 3

Andlisis y diseno de observadores para
sistemas inciertos

En este capitulo se presentan las primeras tres aportaciones de este trabajo de tesis. En este capitulo
se presenta el analisis y disefio de observadores para sistemas lineales y no lineales en presencia
de incertidumbres. Para ambos casos se consideran que los sistemas son MIMO lo que no limita
el diseno de los observadores a una cantidad de salidas y/o entradas. En los sistemas no lineales
se considera una clase particular y mas general de estos, la cual es llamada clase de sistemas no
uniformemente observables. La principal ventaja de esta clase de sistemas es que no restringe la

matriz de estados A a que sea constante, ya que permite que pueda depender de funciones.

En la secciéon 3.1 se presenta el diseno de un observador para un sistema no lineal incierto conside-
rando que la salida del sistema esta disponible de forma continua. La aplicacién de este observador
se muestra en la seccion 3.2. Posteriormente en la seccién 3.3 se presenta el diseno de un obser-
vador considerando que la salida del sistema solo esta disponible en ciertos instantes de tiempo,
lo que representa un caso practico, ya que al instrumentar un sistema, las salidas son adquiridas
de esta forma. La aplicacion de este observador se muestra en las secciones 3.4 y 3.5, en donde
se aprovechan las propiedades de la clase de sistemas no lineales en cuestion y se logra estimar
los parametros desconocidos de una tuberia. Como una extension de este trabajo, en la seccién
3.6 se presenta el diseno de un observador para sistemas inciertos lineales con salidas adquiridas
en instantes de tiempo y su aplicacion al modelo de una estructura tipo edificio se muestra en la

seccion 3.7. Por ultimo las conclusiones del capitulo se presentan en la secciéon 3.8.
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3.1. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
CONTINUAS

3.1. Observador para sistemas no lineales inciertos con sa-
lidas continuas

En esta seccion se considera un sistema MIMO no lineal incierto afin al estado de la siguiente

forma:
i(t) = A(u(t), x(t) x(t) + ¢ (x(t), u(t)) + Be(t)
L i 3
0 Aj(u(t),zM(t)) 0
Alu(®).2(0) = | | Ay (1, xﬂ)(t)o, 2D (1))
0 0 0
donde el estado x(t) = (24,22 ... 29T e R", 2" € R™, i =1,...qconn, =py éni =ny

1= .
cada Ay (u, ) es una n; X n;1; matriz triangular con respecto z, es decir, A;(u, z) = A(u, 2!, ..., %),
i=1,...,q— 1. La entrada del sistema se representa como u € R®. La funcién p(z(t),u(t)) tiene

una estructura triangular con respecto a z(t) y es uniforme con respecto u(t):

p(u(t), 2D (t))
p(u(t), = (t), 2 (1))
plult),=(t)) = :

La funcién €(t) describe las incertidumbres del sistema y puede depender del tiempo, los estados y
los pardametros, £(t) : Rt — RP. Esta incertidumbre se considera que aparece en el iltimo estado

del sistema por lo tanto la matriz B queda de la siguiente forma:

On1 Xng

B =
an,1 XNg

I

q
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3.1. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
CONTINUAS

Por dltimo, y(t) € R? es la salida del sistema, se mide de forma continua y se obtiene matemati-

camente al multiplicar el vector de estados z(t) por la matriz C' definida como:

C=[Tnixn Onisns -+ Onyny] -

Para disenar un observador para el sistema (3.1) es necesario tomar en cuenta las siguientes supo-

siciones obtenidas de (Besangon et~al., 1996) y (Farza et~al., 2015a):

A 3.1.1. Fl estado x(t) y el control u(t) son acotados, es decir, x(t) € X y u(t) € U, donde
X CR" yU C R?® son conjuntos compactos. Con esto se pueden definir las cotas mdximas para el

estado y A(u(t), xz(t)) se definen como:

zar = sup [z(t)] (3.2)
t>0
a= sup |[|A(u, ) (3.3)
(u,x)eUxX

A 3.1.2. Las funciones A(u(t),z(t)) y ¢ (z(t),u(t)) son Lipschitz con respecto a x(t), uniformes
con respecto a u(t), donde (u,z) € U x X. Sus constantes de Lipschitz son descritas como Ly y

L, respectivamente.

A 3.1.3. La funcion desconocida €(t) estd esencialmente acotada, es decir,

0. >0 sup |le(t)|| <6 (3.4)

>0

Dado que el estado = esta confinado al conjunto acotado X, se pueden asumir las extensiones Lips-
chitz de las no linealidades, usando funciones de saturacién suaves. Por consiguiente, se asume que
las extensiones se realizaron y que las funciones A(u,x) y ¢ (u,z) provienen de estas extensiones.
Esto permite concluir que para cualquier entrada acotada u € U, las funciones A(u,x) y ¢ (u, x)

son globalmente Lipschitz con respecto a x(t) y estdn acotadas para todo x € R".

A continuacion se presenta un ejemplo en el cual se muestra la ventaja de la estructura del sistema
(3.1). Se puede considerar como estado una dimensién diferente a 1 como cominmente lo muestran
algunos autores (Cacace et~al., 2014; Besancon et~al., 1996) por decir algunos. Considerando el

siguiente sistema académico:

i’l (t) = U1r1Tr2 + Uz.%%l'g + T1us
) ]Jg(t) = X3 — 101132 + us — .T% +é1
SyS ’ l‘g(t) = —T3 — 25(]11‘2 - 10U1£(]2 + 9 (35)
y(t) = x1(t)
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3.1. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
CONTINUAS

donde z; € R para 7 = 1,2,3 y u; € R para 5 = 1,2,3. Este sistema se puede llevar a una

representacion como el sistema (3.1) considerando g = 2 y:
T

el sistema (3.5) se reescribe de la siguiente forma:

. Al U,,.CE(I) 1%x2
sys:d = [ogoxl (OM )]x(tﬂ ( o (u, 2V, ) ) * l " ]8“) (3.6)
y(t) = =W(1)

donde:

x3 — 102y + uz — 23
—X3 — 21’11’2 — 10U1(L’2
Con ésto, es evidente que el sistema (3.6) tiene la forma del sistema (3.1) y cumple con todas las

suposiciones previamente definidas.

Es importante resaltar que la estructura de cada subsistema Ay (u,z) es mas general, ya que la
dindmica depende de las salidas (y también de todos los demds componentes del estado). Por lo
tanto, esta estructura triangular es menos restrictiva en comparacion que en el caso de una sola

salida, donde se considera que la dimension de cada estado es igual a uno, es decir, z; € R™, n; = 1.

Antes de empezar con el diseno del observador, considerando el enfoque de alta ganancia, se define

la matriz Ay, como se muestra a continuacion:

: In, In,
Ay = diag | I, 5 g (3.7)

y se consideran las siguientes propiedades debido a la estructura de Ay C"

AgA(u, 2)Ayt = 0A(u,z), CA'=C (3.8)

3.1.1. Diseno de un observador para salidas continuas

A continuacién se presenta el diseno del observador para estimar el vector de estados del sistema

(3.1), este observador se disena utilizando el enfoque de alta ganancia. El observador propuesto es
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3.1. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
CONTINUAS

el siguiente:

oms { ) = M0 + 0:0500) -025'S7OCT CO ) g
git) =Cz(t)
en donde 2 = (21,22, ... 297 € R"; 2% € R™ representa el estado estimado; u y y son

respectivamente la senal de entrada y la senal de salida del sistema (3.1); S(t) es una matriz

simétrica positiva definida (SPD) regida por la siguiente ecuacion diferencial de Lyapunov:
S(t) =16 (—S(t) — A(u(t), i(t))TS(t) — S(t)A(u(t), z(t)) + CTC) (3.10)
donde S(0) = ST(0) > 0y 6 > 0 es un pardmetro escalar de ajuste.

La principal problematica del disefio de un observador para el sistema (3.1) es que no es uniforme-
mente observable, ya que su observabilidad depende de la entrada y del estado del sistema. Es por
esto, que la observabilidad se debe de garantizar. Para esto se debe de considerar que el sistema
es excitado persistentemente. Para definir la condicién de excitacién persistente, se define ®(¢, s),

como la matriz de transicion del sistema afin al estado:

£(t) = Alu(t), 2())&(t) (3.11)

donde £ € R" es el vector de estado, u es la entrada del sistema (3.1) y Z es el estado estimado del

sistema (3.9). Es importante resaltar que la matriz ®,, ;(¢, s) se define como:

dt (3.12)

(I)u,i"(t; t) = Ina
donde I,, denota una matriz identidad de R™*™. Debido a que matriz A(u(t), z(t)) del sistema (3.1)

{ d®y(t, 5) = A(u(t), 2(t))Pus(t, s), Vt > 5 >0,

esta formada por funciones, se dice que el sistema es no uniformemente observable, por lo tanto,

se debe asumir lo siguiente:

A 3.1.4. La entrada u es tal que para cualquier trayectoria de & del sistema (3.9) empezando de
2(0) € X, IT* > 0,30* > 0,35y > 0,V0 > 0* y V¥Vt > T*/0, se satisface la siguiente condicion de

excitacion persistente

do

t
D,4(t,5) CTCP, ;(t, s)ds > A2 3.13
/ 7(73) ,(75)3—9a<9) 0 ( )
t—T* /0
donde a(0) > 1 es una funcion que satisface lo siguiente:
coaf)
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Considerando esto se define el valor minimo de la solucién de (3.10), de acuerdo con (Hernandez-

Gonzalez et~al., 2016):

€T* 50

a(f)’

Con todo lo anteriormente considerado, se propone el siguiente teorema, el cual es la primera

)\min(S) Z

(3.15)

aportacion de este trabajo de tesis.

Teorema 3.1.1. Considerando el sistema (3.1), el cual satisface las suposiciones (A83.1.1-A3.1.3).
Entonces, para cada entrada que satisface la suposicion A3.1.4, existe una constante 0 > 0* > 0,
tal que un observador de la forma (3.9) logrard estimar los estados del sistema (3.1) con una
convergencia exponencial a una region acotada lo suficientemente cerca del origen para valores
suficientemente altos de 0, lo que significa que, para cada condicion inicial (z(0),2(0)) € X, el
error de observacion T(t) = Z(t) — x(t) tendera exponencialmente a un valor finito cuando t — oo

en presencia de incertidumbres.

3.1.2. Demostracién del Teorema 3.1.1

En esta seccion se demuestra que el error de observacién convergera a una region acotada cerca del
origen. Primeramente se define ¥ = AyZ en donde & = & —x es el error de observacion, considerando

(3.1), (3.8) y (3.9), se obtiene:

S
=
Il
=
IS
I
=
;p
=
|
n

N
=
Q

N
Q
81
=

+ AglA(u(t), &(t), 2(t))x(t) + $(ult), £(t), 2(t)) — Be(t)] (3.16)
donde:

Alu(t), 2(t), 2(t)) = A(u(t), (1)) — Alu(t), =(t))
(u(t), 2(8)) — @(u(t), z(t))

RSy}
I
=
\.&g>
=
8
=
|
AS)

Considerando la siguiente funcién candidata de Lyapunov V(z(t),t) = 27 (t)S(t)Z(t) y la ecuacién

dindmica de la funcién S(t) mostrada en (3.10), se obtiene:
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CONTINUAS

Posteriormente se considera lo propuesto en (Farza et~al., 2009), para 6 > 0:

1227 (£)S(8) Mg A(u(t), x(t), 2(t))x ()] < [211Z" OISO Aol Alu(t), z(t), 2(E) (¢l

V@@, ) Laza (3.18)

1227 () S () Ao (u(t), (t), 2(O)]| < I2IZ" OIISON Aallll2(ut), z(t), 2(2))]]

)\méx(S> _
< 2\/ﬁ>\mm<S>V(x(t),t)Lw

. T*
< 2,/a(0) NAmax(S)e

< 5 V(z(t),t)L, (3.19)

donde L4 y L, son las mostradas en la suposicion A3.1.2 y Apnim(S) en (3.10).

Basado en que la funcién £(t) > 0 cumple la suposicién A3.1.3, se procede como en (Bouraoui

et~al., 2015), para 6 > 0:

1227 (£)S () Ag Be(t)]| < H2HH‘T( IS (t )HHAeBHHE( )l
< 1\/ i (S)V/V (2(t (3.20)

Sustituyendo (3.18), (3.19), (3.20) en (3.17) se obtiene:

V(Z(t),t) < =0V (Z(t),1) + 24/ o ,/ A LAxM+L V(Z(t),t)

= 1\/ wix () V (2(t (3.21)

Dividiendo ambas partes de (3.21) entre /V (Z(t),t) y reescribiendo se obtiene:

jt Vi(z(t),t) < -0 (1 — 2\/@\/@(@% + LSD)) V(z(t),t)

O
L)
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3.1. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS

CONTINUAS
considerando limg_, % = 0. Usando el Lema de comparacién mostrado en (Khalil, 2002), se
obtiene:

/ 791/t / =
(7] x 61/9 (9(11 )\méX(S)> (322)
con:

Vo = (1 — 2/ 0‘9(29) ,/”Amé}is)ew (Lazas + L@)) . (3.23)

Para obtener el error de observacion es necesario regresar a z(t), por lo tanto:

7 )‘méX(S)e—eugt 7 2 ( 55 )
I <\ oy 1O stV () (3.24)

Sustituyendo Ay (S) dada por (3.15) en (3.24):

)\méx S _ _ 2 (55
lae)] < | 2t oz 0y 1 ( 2 AW<S>)
e 0 e—T*50 9‘1
a(0) Ovy G
€T Amax(S) () g, 4 2 \/eT*/\méx(S)a(Q) 0.
< o il
< ¢ 500 (o)) + - 4 S

y a(f)
< Cy/af ot ||z ( 0‘1 1 ng
< —0Ouyt a<0)5

[Z()] < ¢yl 1Z(0)]| + Qq 1 5z O

donde:

Se busca regresar a términos del error, para esto se tiene ||Z(t)|| < ||z(t)| < 097|2(¢)||, por lo

tanto:

2 0
P — )

[ (0 6
< 09¢ 022)6‘9””||j(0)||+2y§ a9(2)55 (3.25)
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Se puede concluir que el error de observaciéon (Z(t)) converge exponencialmente a un valor finito
que esta sujeto a la cota maxima de la incertidumbre. Con esto se concluye la demostracion del

Teorema 3.1.1. W

Es importante resaltar que en este caso, si se desea reducir el error de observacion, se pueden
incrementar los valores del parametro de ajuste 6, sin embargo, un incremento de 6 amplificaria el

ruido de medicion en presencia de éste.
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA
CONTINUA

3.2. Simulacién 1. Aplicacién al sistema caético de Bloch
con salida continua

Objetivo. Demostrar que el observador convergera a una regién acotada cerca del origen en
presencia de incertidumbres aplicado al sistema cadtico de Bloch. De igual forma, que ante valores

grandes en el parametro de ajuste, la norma del error se acerca mas al origen.

En esta simulacion se considera el diseno de un observador para estimar el vector de estado del
sistema caético de Bloch mostrado en la Ec. (3.26) propuesto en (Zhao et~al., 2018). Este sistema es
perturbado en el ultimo estado por una senal externa £(t) que serd considerada como incertidumbre.
La simulacién se realiza en el software de MATLAB 2018b, mediante el uso de la funciéon ODE23

considerando un tiempo de simulacion total de 50s y un paso de integracion de h = 0.001s.

(1) = 62a(t) + Azs(t) (@1 (¢) sin () — zo(¢) cos (1)) — 20

K2

(
To(t) = —0wq(t) — w3(t) + Ax3(t)(z1(t) cos(v)) -|_ 25(t) sin(v)) — xi(;)
SYS ) s(t) = wa(t) = A (1) + a3(0) sinw) — 20 +<(1) (3.26)

y(t) = l 28 1

El vector de estado es x = [z1, 7o, 23]7. Este sistema se considera auténomo por lo tanto no tiene

entrada y el sistema presenta dos salidas y = [y, y2|7. Los pardmetros del sistema se muestran en

la siguiente tabla:

\ Parametros \ Valor \

0 —0.47
A 30
Y 0.173
K1 5
Ko 2.5

Tabla 3.1. Pardmetros del sistema de Bloch

La incertidumbre del sistema es £(t) = 0.2cos(t) + 0.1 . Si se desea disenar un observador de la
forma (3.9) para el sistema (3.26) considerando las coordenadas originales, no es posible debido a
que no respetaria la forma triangular mostrada en (3.1). Sin embargo, aprovechando la propiedad

de los sistemas descritos en la seccién anterior, en donde los estados del observador pueden ser
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA
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de dimensiones diferentes, si es posible. Se considera que el sistema (3.26) puede ser reescrito

considerando ¢ = 2 y:
T = [;[(1)7 x(Q)]T, @M = [x1, :L’Q]T, r? = 5]

Entonces el sistema (3.26) se puede reescribir de la siguiente forma:

. o 0252 A1($(1)> 80(1)(.%(1))
SYS: &) = [ O1x2 0 =) + @z, 2) +Be) (3.27)
y(t) = Cu(t) = (1)
con:
_ _ O2><1
C =[x, 02x1], B= 7
1
y donde:
(1)
Ay <[ A sin(e) —af) cos(4) ]
| 1+ Az cos(y) + a3 sin(v))
| st — 2"
90(1)('2:(1)) = 2(1) 22(1) Y
—0xy " — =
2/ (1) (2 _<1> (1)y2 (12 o v —1
e (aW, @) =257 — M(21”)? + (25”)?) sin(e) — s

Con esto, es evidente que el sistema (3.26) tiene la forma del sistema (3.1). Por lo tanto, ahora es

posible disefiar un observador de la forma (3.9). Las condiciones iniciales para el sistema son:
2(0) = [¢f) @) 27" =[0 0 o,

El pardmetro de ajuste del observador se elige a un valor de # = 5. La matriz Ay queda de la

siguiente forma:

Ay =

]2><2 02><1
1
01><2 5

Las condiciones iniciales del observador son:
T
2(0) H i) P =2 2 2o
S(0) = I3y
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA
CONTINUA

En la Figura 3.1 se muestra el comportamiento cadtico del sistema original y la trayectoria estimada
por medio del observador. Se muestra que ambos sistemas parten de puntos diferentes debido a
las condiciones iniciales, con el paso del tiempo la trayectoria dada por el vector de estado del

observador imita la trayectoria del sistema original.

—x(t)
—a()

Fig. 3.1. Trayectoria original y estimada del sistema cadtico de Bloch

La estimacién de los estados del sistema (3.26) por medio del observador de alta ganancia se
muestra en las Figuras 3.2, 3.3 y 3.4. Se muestra que el observador converge en menos de un
segundo a una regién cercana del valor original de los estados debido a que el sistema original
presenta una incertidumbre en el ultimo estado (x3). A simple vista la diferencia entre la senal
estimada por parte del observador y los estados x; y x5 del sistema original parece minima, sin
embargo, en el estado 3 la diferencia es clara debido a que en este estado es donde esta presente

la incertidumbre.
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA

CONTINUA
2 w
21 —1(t)
| (1) a A - - LEl(t)
, ,

-1 \ \ \ \ \ \ \ \ \ =

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tiempo (s)

Fig. 3.2. Estado x;(t) del sistema original y su estimacién

2+ D) \‘ — T2 (t) |
SR A - - Ba(t)
o "\
1% i
0.5 1
0
_1 | | | | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tiempo (s)

Fig. 3.3. Estado x4(t) del sistema original y su estimacién
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA
CONTINUA

_2 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (s)

Fig. 3.4. Estado x3(t) del sistema original y su estimacién

En la Figura 3.5 se muestra la norma del error de observacién, la cual se define como ||Z(t)| =
|2(t) —x(t)|| donde z(t) es el vector de estado del observador y x(t) el vector de estado del sistema
original. Se muestra que la norma del error no converge a cero sino que se mantiene en una regién

acotada, tal como se planted previamente en el Teorema (3.1.1).

2.5 \

2 |

L5}

1 L

0.5

0 V\-/“‘"\L/“"\ T T T N
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tiempo (s)

Fig. 3.5. Norma del error de observacion ||Z(t)|| con § =5
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3.2. SIMULACION 1. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE BLOCH CON SALIDA
CONTINUA

3.2.1. Comparativa entre diferentes valores del parametro de ajuste

En esta seccién se evaluara el comportamiento del error de observacion ante diferentes valores en
el parametro de ajuste del observador. Para demostrar que ante valores grandes en el parametro
de ajuste #, la norma del error de observacién se reduce y se acerca méas al origen. Se procede
a comparar el observador considerando diferentes valores en el parametro de ajuste (0 = 5,0 =

10 y # = 20). Las condiciones iniciales son las siguientes:

2(0)
S(0)

A1) A1) ~@17 T
o) 2] =12 2 2

|
I3><3-

En la Figura 3.6 se muestra la comparativa de la norma del error de observacién Z(t) = &(t) — z(t)
donde Z(t) es el vector de estado obtenido con cada pardmetro de ajuste y x(t) el vector de estado
del sistema original. Se muestra que ante valores de 6 = 10 y # = 20, la norma del error se acerca

mas al origen, a diferencia que con valores de 6 = 5.

2.5 w j
‘ ‘ ‘ —0 =
21 --.0 =10/
1.5F =t = 20]
1 R -
0.5 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (s)

Fig. 3.6. Comparativa de la norma del error de observaciéon ||Z(t)|| con diferentes valores de 6

Conclusion. Primeramente, se demostré una ventaja de la estructura de esta clase de sistemas
MIMO, ya que se pudo disenar un observador para un sistema el cual en sus coordenadas originales
no se podia. De igual forma, se demostré que el observador converge a una region acotada en
presencia de incertidumbres en el sistema. También que ante valores altos en el parametro de

ajuste (@) el error de observacién se ird acercando al origen.
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3.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS

3.3. Observador para sistemas no lineales inciertos con sa-
lidas muestreadas

Se considera un sistema no lineal MIMO, con una incertidumbre ¢(¢). La salida del sistema es

muestreada en instantes de tiempo:

) 2@) = Au(t), z(t)(t) + @(u(t), z(t)) + Be(t)
SYS { () = Calt) = 21 () (3.28)
con:
0 Aj(u(t),zM(t)) 0 Oy xny
u(t), z(t)) = ' 0 _ :
Alu(t), 2(2) 0 o A (u, (), 2D (1) B Ony_ 1 xny
0 0 0 I,
[ p(u(t),z (1))
p(ult), 2 (1), 2@ (1))
@(U(ﬂ, x(t)) = 7C = Um XN Om Xng - 0n1 an]
en(u(t), 2D (8), ..., 21971 (#))
I p(u(t), z(t))
donde el estado x(t) = (21,22, ... 2T eR" 2' € R™ i=1,..,qconn; =py qu n; = ny cada
i=1

A;(u, ) es una n; X n;, 1 matriz triangular con respecto a x(t), es decir A;(u,z) = A(u,x', ..., "),
i=1,..,q—1; p(z(t),u(t)) es una funciéon que tiene una estructura triangular con respecto a z(t);
u(t) € R® es la entrada del sistema; £(¢) : RT +— R? es una funcién que describe las incertidumbres
del sistema y puede depender del tiempo, los estados y los pardmetros. Finalmente, y(tx) € R? es

la salida adquirida en instantes de tiempo.

Ademas, la secuencia de muestreo se considera como 0 < tg < ... < tp < ..., Ap =tpy1 — 1ty

limg 1 ot = 400 , por lo tanto, existe 0 < A,, < Ansx < +00 lo que corresponde a
O<Am§Ak:tl§+l_t/§§Améxv szo

Para disenar un observador para el sistema (3.28), es necesario tomar en cuenta las suposiciones
A3.1.1-A3.1.3, propuestas en (Besangon et~al., 1996; Farza et~al., 2015a), asi como la suposi-
cién A3.1.4 de acuerdo a (Herndndez-Gonzélez et~al., 2016) para asegurar la observabilidad del

sistema.
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3.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS

3.3.1. Diseno del observador para salidas muestreadas

En esta seccion se presenta el desarrollo del observador para la estimacion del vector de estados para
el sistema (3.28). Este observador se disena utilizando el enfoque de alta ganancia. Sus ecuaciones

son las siguientes:

B(t) = A(u(t), 2(1)2(t) + p(u(t), 2(t)) — 07, 1S~ ()CTn(t)
5(t) =06(=5{) ~ A(u(t), 2(t))"S(t) — S(H)A(u(t), 2(t)) + CTC),
OBS :¢ n(t) =-0CS7Ht)CTn(t), tE [tr,trs1), k€N (3.29)
n(te) = Ce(te) — y(tr),
g(t) = Ci(t)
donde # = [2!,22,...,29]T es el vector de estado estimado, Ay estd dada por la Ec. (3.7), S(0) =

ST(0) es una matriz simétrica definida positiva (SDP) y el parametro de ajuste es 6 > 0.

Es importante resaltar que la funcién 7n(t) es continua en el intervalo de tiempo [ty,txi1) v se
actualiza en cada instante de muestreo ¢ utilizando sélo la medicién de salida muestreada y(t).
En otras palabras, solo se ajusta la condicién inicial de la funcién n para cuando t = ;. La principal
ventaja de este observador es que se logra la estimaciéon con un solo modelo de observador, a
diferencia de otros enfoques en donde se utiliza un modelo para cuando no esta presente la muestra

y otro modelo para cuando si lo esta.

Tomando esto en consideracion, se propone el siguiente teorema, el cual es la segunda aportacion

de este trabajo de tesis.

Teorema 3.3.1. Considere el sistema no lineal incierto (3.28) que satisface las suposiciones
A3.1.1-A3.1.4, con una entrada u(t) haciendo A(u(t), z(t)) una funcion acotada. Entonces exis-
te un 6y > 0 tal que para todo 0 > 0y, si el mdximo valor del didmetro de particion de la muestra
Anax satisface:

ag
by’

entonces el error de estimacion del observador para salidas muestreadas (3.29) convergerd a una

Amax < (3.30)

region acotada cercana al origen. Esta region dependerd de la cota de las incertidumbres . y de
las funciones II(Ap,, Amax) Y Xo(Amax), definidas como:

2 — e_XQ (Anlax)Am

(A, Amix) = 200 Amix T = ommman (3.31)
X@(Améx) = (a9 - bGAméx)eiaeAméx- (332>



3.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS

El término didmetro de particion (Ansx) se utiliza para referirse a la mayor distancia que existe

entre los términos ag y by que pertenecen al mismo conjunto, ya que (u,x) € U x X.

3.3.2. Demostracion del Teorema 3.3.1

En esta seccién se demuestra que el error de observacion convergera a una region acotada cercana
al origen, que dependerd de las incertidumbres y del tiempo de muestreo. Se define T = Ay en

donde # = & — x. Considerando las propiedades descritas en (3.8), se obtiene:
z(t) =0A(u(t), 2(t)z(t) — S~ ()CTn(t)
T Do A(u(t), #(8), 2(t))x(t) + (u(t), #(t), 2(t)) — Be(t)] (3.33)

donde:

Agregando a cada parte de (3.33) el término 0A; 'S~ (t)CTCZ(t) y definiendo z(t) = C#(t) —n(t)
como una variable auxiliar, se obtiene:
z(t) =0[A(u(t), 2(t)) — STH)CTCZ(t) + S~ (#) O 2(t)
T AglA(u(t), &(0), 2(6)a(t) + Pu(t), 3(1), 2(t)) — Be(t)] (3.34)

Es importante hacer notar que de acuerdo con (3.29), n(ty) = Cz(t;) = z'(t;), por lo tanto
Z(tk) = 0.

Considerando la dindmica de 7(t) dada por (3.29), se obtiene:

£(t) = C [0Au(t), 2(t), 2(1)) + Do A(u(t), (1), 2(t))x(t) + Do@(u(t), 2(1), 2(t))] — CABe(t)
(3.35)

Debido a las propiedades de las matrices, se tiene que C'AyB = 0, por lo tanto, lo expresado en

(3.35) queda de la siguiente forma:

I
Q
)

S
S
=
=
=~
\.\/

I

=~
S~—
S~—
_l_
>
>
A~
£
:_/
=

(), 2(£)x(t) + Do@(u(t), 2(t), (t))] (3.36)
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3.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
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A continuacién, se propone la siguiente funcién candidata de Lyapunov V (Z(t),t)) = 27 (¢)S(t)Z(t)
para demostrar la estabilidad del observador. Derivando esta funcién con respecto al tiempo t y

considerando (3.10) y (3.34), se obtiene:

V(z(t),t) = 22" (t)S(8)z(t) + " (1) S (1) z(t)
= —0V(Z(t),t) — 077 (t)CTCx(t) + 202" CT 2(t) — 277 (t)S(t) Ap Be(t)
x(

+ 287 S (1) Ay [A(u(t), 2(t), 2(t))2(t) + G(ult), 2(t), 2(1))]
V(z(t),t) < =0V (z(t),t) + 2027 ()CT 2(t) + 22T (1) S (t) Ay Be(t)

+ 227 (8)S (1) A [A(ult), &(2), (1)) (1) + G(u(t), &(t), 2(1))] - (3.37)

Posteriormente, se procede a obtener la norma de la variable auxiliar z(t). Para esto es necesario

obtener la integral de (3.36), quedando:

2(t) = /ttc [0A(u(s), #(5))T(s) + Ay (A(u(s), 2(s), 2(s))a(s) + P(uls), #(s), 2(s)))] ds.  (3.38)

por lo tanto:

||<\/T/tk\/ (z(s \/_jin/ JV (& (s d8+\/T/ VV (E(s
Qa (Laza + L)
+\/_Amm + /tk %

Con esto, se procede a obtener la norma del término ||20z(¢t)CT z(t)||:

T V(@(0),0) [9a+ i(Laea + L)
e Amin() VAnin(S) /tkﬁ ]

<20V (&(1),1) [9“ + \/_ LA:”M ) /t JV( ] (3.39)

Considerando que Ay (S) se define como (3.15), se tiene:

[203(0)C7=(0)] < 26/V(3(0), 1) 9””??”” J v ]

()

<20 V(x(t),t)l(9a+\/_(Lsz\g+L e oo /t\/— ]

quedando:
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3.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
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1202(6)CT (1) < 20 |20 0a+ \/ﬁ(é}Aa’M tLo)e /tt SV, s)ds} JVEOE. (3.40)

Considerando lo propuesto en (Farza et~al., 2009), para 6 > 0:

1227 (1) S (1) Mg A(u(t), 2(t), #(£))z(t)]| < 21/ a (), | 2omax /e A t)Lazyy (3.41)
1227 (1) S (t) Ao (ult), x(t), 2(1)) || < 2\/a(9)\/m}—oV(f(t)7t)Lw (3.42)

Basado en que la funcién €(¢) > 0 cumple la suposicion A3.1.3, se procede como en (Bouraoui

et~al., 2015), para 6 > 0:
1227 (1S (6) 2 B(0)]| < ¢Amx )V (Z(t), 1)8 (3.43)
Sustituyendo (3.40), (3.41), (3.42), (3.43) en (3.37) se obtiene:

V(2(0),1) < 0V (2(t),1) + zel o) (QH\F(?AJ”M*L e)e /tt \/V(i(t),s)ds] SV @t

+ 24/« ,/n)‘ma" LA:(:M+L eq 1\/>\max \/V

Reescribiendo:

dt < 0 V + 2 v V maX LAxM + L \/ \/ maX 6
+20 [ ald)(¥a + \/_(5LOAJ7M i L¢ /t VV (@), s)ds]

Debido a que a(f) > 1, limy_, % = 0, se obtiene:

LV GEO.8) = —0 (1 - 2\/ éf) \/nAmm{S(OS)eT* (Laza + Lv]) V(E(t), 1)

dt
» 2O At P RN R0, s+ 5 P56

(3.44)

)\mln
a9—0<1—2\/ 7 ,/” (Lazu + L) ) (3.45)

290& (9@+\/_(LA$M+L
9o

Améx ()0 (3.47)

Agrupando:

be = (3.46)

2

Cg= —
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Sustituyendo (3.45), (3.46) y (3.47) en (3.44), se obtiene:

ivauxwg-ﬂMMqﬂo¢y+@A;hqﬂoﬁms+@ (3.48)

De acuerdo al Teorema 3.3.1, el valor maximo del didmetro de muestreo A ;. satisface la siguiente

Auix(5) <1 — 2/ e (L + Lw])
2(6a+ v/i(La+ L)

Aplicando el Lema 2.1 propuesto en (Bouraoui et~al., 2015), con a, = ag, b, = by, ¢, = cp, resulta:

condicién:

Amix < (3.49)

X@(Améx) = (CLQ - bGAméx)e_aeAméx (350)

Por lo tanto, se obtiene:

\/_7 < _XG més \/7 A 2 —e XG( méx)Am
.Z' e + Co max p— B B

Se procede a regresar a términos del error de observacién Z(t), primeramente se obtiene Z(t):

— AI‘Ilé)(('s') _ A ) = qulceAméXQ—€7X9(Améx)Am
[z(6)]| < (5 XolBmax)t||2(0)]| + ) 1= T

(3.51)

Sustituyendo A (S) v ¢p dadas por (3.15) y (3.47) respectivamente en (3.51), se obtiene:

, Amax(9)e"a0) _yp(amer €A 2 — e7X0 (BB
1Z(t) ¢ e 1Z(0)|| + o 1 — o0 BB
()

2 A A
)\ < (S) A < _ X@( méx) m
ga—1 max méx 2 e
< 44 /v e XG max Hx )H ( ) (56

B—T*(SO 1 — e_XG(Améx)Am
a(0)

2 —e —X0(Amax)Am
< C\/76 XolBma)t|| 2(0) ]| 4 ga- 15\/7Amax e

donde:
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Se sabe que [[Z(1)[| < [[Z(t)]] < 627 [[Z(1)]], por lo tanto:
~ B B RV 2 2 — e x0(Amax)Am
2(0)] < 07 ¢ fa@)e 0 CoH(0) | + 072 fal0) Mmen s — 0

B T RN T P
2 — exoBmi)An [o(9)

— e X0(Amax)Am 62
a(0)
@2

< 090 [ U0 oo s ()] + 20 A

20 < 07¢ C“gf)e-xe<ﬂméx>t||a:~<o>||+H<Am,Améx> 5 (3.52)

donde:

2 — €_X9 (Amdx)Am

(A Amx) = 20 Amx (3.53)

]_ — e_Xﬂ(Améx)Am '

De este andlisis, es claro que el observador convergera a un valor acotado que depende de las
incertidumbres J. y de la cota del tiempo de muestreo Az dado que este se encuentra en (3.50)

y (3.53). Con esto se concluye la demostracion del Teorema 3.3.1. B

3.3.3. Andlisis de la funcién yy(Apn:x)

Es importante recalcar que la tasa de decaimiento exponencial del error de observacién esta dada
por (3.50). Para valores Ay > 0, se satisface 19 = ag/bg, y la derivada de xg(Amsx) con respecto

a Apax €S

= —age_agAméX + bQCLQAméX — bge_aeAméx

Reescribiendo se obtiene:
Xg(Améx) = —bge_aeAméx — (lge_aeAméx [CL@ — b@AméX] (354)

Con esto se demuestra que la funcién yg(Amax) €s una funcién decreciente negativa, recordando

que Anaxby < ag.
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3.3.4. Comparacion con el observador para salidas continuas

El error de observacién para el caso del sistema con salidas muestreadas estd dado por (3.52), el
cual es una funcién acotada. Este error es equivalente al error (3.25) obtenido en el caso de salidas
continuas. Esto se puede verificar considerando A,, = Aix = Ag, donde A, implica un muestreo
constante. Primero se analiza yy(A;), la cual es una funcién decreciente con respecto a A;. Cuando

Ay — 0, se tiene:

lim XQ(AS) = (CL@ — b@AméX) G_agAméx
As—0

_ aee—ae(o) _ bg(O)e_%(O)

lim  xo(As) = ag = vy (3.55)

méx
Por otro lado, la funcién IT(Ay) no es decreciente con respecto a Ay, como se muestra a continuacion:

2 _ €_X9(AS)AS

A, TH(As) = lim 20CA T— =
) 1
- Alir_r}o 20CAs {1 — e_XO(As)A5:|
o [ 20,
o Airilo 1 — e—xo(As)As
. 20¢
T a0 yp(Ag)e X030
20 20 2
lim TI(A,) — —00 206 26 (3.56)
A—0 Xo(As)  Ovg vy
Entonces los limites para ambas partes de (3.34), quedan:
7 q a(9> —xo (At & _ng O{(Q) —Ovpt|| 4
Jim 01\ e B (0)]) = gy [ S e (o)) (3.57)

, Ja®) o 2¢ [a(f)
AI?EOH(AS) 0 de = W\ o2 Je (3.58)

Por lo tanto, considerando cuando A, — 0, se obtiene:
2¢ [a(f)
Vg 92

lo cual es el error para el observador continuo mostrado en la Ec.(3.25). Se concluye que la taza

(0l = 07 S etz + 5 (3.59)

de convergencia del error estd relacionado al tiempo de muestreo. Ante instantes de tiempos A,,
pequerios en cada intervalo [tx, tx11), la taza de decaimiento y la cota méxima seran lo mas parecido

al caso continuo.

o4



3.4. SIMULACION 2. APLICACION A LA ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE
FRICCION

3.4. Simulacién 2. Aplicacién a la estimacién del coeficien-
te de friccion

Objetivo. Demostrar que es posible estimar parametros desconocidos (incertidumbre) de un sis-
tema aprovechando la estructura de los sistemas no uniformemente observables. De igual forma,
demostrar que es posible obtener la estimacion de forma continua del vector de estado incluso

cuando la sefial de salida es muestreada a instantes de tiempo.

En esta simulacion se considera el diseno de un observador para estimar parametros desconocidos
de un sistema, en este caso, el factor de friccion de una tuberia. Se considera el sistema mostrado
en (3.60) propuesto en (Torres and Verde, 2018), ver Anexo A. Este sistema aproxima por medio
de una ley de potencia, dada por los valores « y -, el comportamiento del coeficiente de friccion
en una tuberia. La simulaciéon se realiza en el software de MATLAB 2018b, mediante el uso de

la funciéon ODE23 considerando un tiempo de simulacién total de 100s y un paso de integracion

h = 0.001s.

Q1) = 0@ DIQU)| + 2 (Hut) — Ho1)
SYS : L (3.60)

u(t) = Q(t) L

Los parametros del sistema son los mostrados a continuacién:

| Parametros | Valor | [Unidades] |

L 2000 [m]
g 9.81 [m/s?|
D 0.3 m]
b 1400 [m/s]
A, 0.0707 | [m?

Tabla 3.2. Parametros de la tuberia

La presion de entrada es H;, = 30 + sin(0.08¢)[mWc] y la presion de salida es H,,; = 10[mWc].
Para disenar un observador de la forma (3.29) para el sistema (3.60) en las coordenadas originales
no es posible, debido a que no tiene la estructura triangular del sistema (3.28). Aprovechando la
propiedad de los sistemas no uniformemente observables presentados en este trabajo, en donde la

matriz de estados puede depender de estados y/o entradas, es posible estimar los pardmetros « y
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FRICCION

~ que son las incertidumbres en el sistema. Para esto se define el nuevo vector de estados:

z(t) = [Q(t) aQ7(t) A", (3.61)

Considerando este vector de estados, el sistema mostrado en la Ecuacion (3.60) se puede reescribir

de la siguiente forma:

i) = Au(t), o(t)) a(t) +
SYS { y(ty) = Cx () = z'(ty) =

donde:

0 Zl(t)
0

vu(t)
ple),ut) = | 0 y ¢=[1 0 0
0

La diferencia de presiones representa la entrada del sistema u(t) = H;,(t) — Hout(t). La funcién no

lineal g (¢(t), u(t)) se muestra a continuacion:

g ((t), u(t)) = =[x (t)]r2(t) + ua (1),

Los estados originales se derivan de las nuevas coordenadas (3.61) como se muestra a continuacion:

Q) =i(t) y=uws(t) vy a=mz(t)/z:(t)".

Con lo anteriormente planteado, es evidente que el sistema (3.62) tiene la forma del sistema (3.28),
en donde, las incertidumbres del sistema « y « han sido absorbidas por las coordenadas mostradas
en (3.61). Con esto es posible disefiar un observador de la forma (3.29). Para esta simulacién, las

condiciones iniciales para el sistema son:
2(0) =[xy xo x5 =1[0.12 0.0566 0.9917]".

El parametro de ajuste del observador se considera como 6 = 1.25. La matriz Ay queda de la

siguiente forma:

10 0
0 Lo
R
00 5
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3.4. SIMULACION 2. APLICACION A LA ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE
FRICCION

Las condiciones iniciales del observador son:

2(0)=[21 2o 23" =1[0.12 0.01 0.08]"
S(0) = Isxs, 1(0) = 0.

Se considera que la senal de salida es adquirida cada segundo, lo que quiere decir A4, = 1s.
Este intervalo de muestreo representa un tiempo relativamente grande. Con esto se puede llevar a
una posterior implementacién con tarjetas de adquisicion de datos con prestaciones bajas, que no

permitan tiempos de muestreo altos.

En la Figura 3.7 se muestra la comparacion entre la senal de salida del sistema (3.60) la cual es
adquirida en instantes de tiempo A4, v la estimacion por parte del observador. Se muestra que

el observador logra estimar la senal de forma continua a pesar del muestreo.

0.126

0.124
Al

/

S 0.122 f

0.12J

i

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (s)

Fig. 3.7. Flujo de salida Q(t),) muestreado Az = 1s y flujo estimado continuamente Q(t).

En las Figuras 3.8 y 3.9 se muestran los pardmetros inciertos estimados a y 7y respectivamente. Se
observa que convergen a los valores del modelo real que en este caso son @ = 0.4638 y v = 0.9917.
Con estos valores es posible estimar el factor de friccién en cada parte de la tuberia con la siguiente

ley de potencia:

Jo(Q(z,1)) = 0.4638Q"V7 (2, 1)|Q(z, 1)]. (3.63)
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3.4. SIMULACION 2. APLICACION A LA ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE

FRICCION
0.5 ‘
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Fig. 3.8. Estimacion del parametro o con Az = 1s
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Fig. 3.9. Estimacién del pardmetro v con A = 1s

En la Figura 3.10 se muestra la norma del error de observacién ||Z(t)|| = #(t) — x(t), donde Z(t) es
el vector de estados del observador y x(t) es el vector de estados continuo del sistema original. Se
muestra que el observador converge exponencialmente a cero debido a que en este caso el sistema
no presenta incertidumbres, ya que estas son estimadas por medio del observador debido a que son

consideradas como estados del sistema (3.62).
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3.4. SIMULACION 2. APLICACION A LA ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE
FRICCION

0.8

0.6 - 7

04r 1

0.2

| | | | | I L L

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tiempo (s)

Fig. 3.10. Norma del error de observacion ||Z(t)|| con Apsx = 1s

3.4.1. Comparacién con diferentes periodos de muestreo

En esta seccién se evaluara el comportamiento del error de observacion ante diferentes valores en el
periodo de muestreo. Se procede a comparar el observador previamente disenado pero considerando
diferentes periodos de muestreo en la sefial de salida del sistema Ayzx, = 0.01s, Apsx, = 0.55 v
Amaxs = 1.5s. En todos los casos, el observador tiene el parametro de ajuste = 1.25 y las siguientes

condiciones iniciales:

2(0) = [21 @9 i’g]T =10.12 0.0566 0.9917]T

S(O) - ]3><3.
En las Figuras 3.11 y 3.12 se muestra la estimacion de los parametros inciertos a y =, respec-
tivamente, ante diferentes periodos de muestreo. Se observa que ante los periodos de muestreo

(Amax; »Amax, ) 1la convergencia a los valores reales es rapida a diferencia del muestreo (A sy, ), sin

embargo, en todos los casos se logra la convergencia.
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3.4. SIMULACION 2. APLICACION A LA ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE
FRICCION
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Fig. 3.11. Estimacion del parametro « ante diferentes periodos de muestreo
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Fig. 3.12. Estimacion del pardametro v ante diferentes periodos de muestreo
En la Figura 3.13 se muestra la norma del error ||Z(t)|| para cada observador. Se observa que el
observador que es alimentado con la senial adquirida en un periodo de muestreo (Ansyx, ) converge

a cero en un tiempo menor, aproximadamente a los 25 segundos, a diferencia del observador con

el periodo de muestreo (Apix,) €l cual le toma aproximadamente 40 segundos en converger.
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FRICCION
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Fig. 3.13. Norma del error de observacion ||Z(¢)|| ante diferentes periodos de muestreo

Conclusién. Se demostré que utilizando el cambio de coordenadas pertinente y aprovechando la

propiedad de los sistemas no uniformemente observables, es posible estimar el vector de estado de

forma continua para un sistema, en el cual la salida sélo esta disponible en instantes de tiempo. Esto

se logra por medio de un observador para salidas muestreadas. En dicho vector de estado existen

parametros desconocidos que aproximan el coeficiente de friccion en una tuberia. De igual forma,

se demostré que el periodo de muestreo va asociado a la velocidad de convergencia del observador

como lo plantea el Teorema 3.3.1. Para periodos de muestreo cercanos a cero, se obtiene una

convergencia rapida del error de estimacién a cero, a diferencia que con periodos de muestreo

alejados de cero. Sin embargo, en todos los casos se logra la convergencia del error de estimacion

a Cero.
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3.5. SIMULACION 3. ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE FRICCION UTILIZANDO UN
OBSERVADOR CONTINUO CONSIDERANDO UN ESCENARIO REAL

3.5. Simulacion 3. Estimacion del coeficiente de friccion
utilizando un observador continuo considerando un
escenario real

Objetivo. Demostrar que el observador continuo no es capaz de estimar el vector de estado en
presencia de senales muestreadas, lo que representa un escenario real, a diferencia del observador

para salidas muestreadas.

En esta simulacion se considera la comparativa de dos observadores, uno para salidas continua
y otro para salidas muestreadas. Se considera el sistema mostrado en (3.62) con los pardmetros
mostrados en la Tabla 3.2, el cual se describe detalladamente en la simulacién pasada. La simulacién
se realiza en el software de MATLAB 2018b, usando la funcién ODE23 considerando un tiempo

de simulacién de 100s y un paso de integracion h = 0.001s.

En un escenario real las salidas son adquiridas en instantes de tiempo debido a la instrumentacion,
lo que deberia considerarse en el diseno de los algoritmos de estimacion, ya que de no ser asi
se presentan problemas en la estimacién como se muestra a continuacion. En esta simulacién se
considera el disenio de dos observadores a partir del sistema mostrado en (3.62): (%) uno en donde
se omite la naturaleza de la salida, por lo tanto se toma como continua, por lo que el observador
queda de la forma (3.9) y (%) otro en donde se considera la naturaleza de la sefial de salida
(muestreada) de la forma (3.29). La notacién para diferenciar las senales de cada observador seréan
las siguientes, para el observador que considera la salida continua seré ()¢ y para el que considera
la salida muestreada sera (-)cp. Se considera que la senal de salida del sistema (3.62) es adquirida

en instantes de tiempo Az« = 0.58 y sus condiciones iniciales son:
2(0) = [r1 2o x3]7 =[0.12 0.0566 0.9917] .

Ambos observadores tienen el mismo valor de § = 1.25, la matriz Ay queda de la siguiente forma:

10 0
1
Agzoeg
00@
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3.5. SIMULACION 3. ESTIMACION DEL COEFICIENTE DE FRICCION UTILIZANDO UN
OBSERVADOR CONTINUO CONSIDERANDO UN ESCENARIO REAL

y las condiciones iniciales para ambos observadores ((‘)¢ y (+)op) son:

2(0)=[21 2o 23)" =1[0.12 0.0566 0.9917]"
S(0) = Isys.

En la Figura 3.14 se muestra como es vista la senal muestreada por el observador continuo. Esta
forma es debido a que el observador considera que la muestra esta presente durante todo el periodo
de muestreo hasta el siguiente muestreo. Esto se puede hacer considerando que el valor de la muestra
se mantiene por medio de un retenedor el cual va incluido en muchos transmisores, el considerar

esto provoca que el observador no logre la convergencia.

|

—Q(tr)

0.123

0.122

/s

= 0.121

0.12

0.119

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (s)

Fig. 3.14. Senal muestreada vista por el observador para salidas continuas

En las Figuras 3.15 y 3.16 se muestra la estimacion de los parametros inciertos o y 7y respecti-
vamente con ambos observadores. Es evidente el efecto que tiene el no considerar la naturaleza
de la senal en la estimacion por parte del observador para salidas continuas, ya que no se logra
la convergencia a los valores reales de estos parametros, a diferencia del observador para salidas
muestreadas, el cual si logra su convergencia. En la Figura 3.17 se muestra la comparacién entre
la norma del error de observacién, considerando el observador para salidas continuas y para sali-
das muestreadas denotadas por ||Z(t)|c v ||Z(t)||cp, respectivamente. En esta figura se muestra
claramente que el observador para salidas continuas no es capaz de estimar el vector de estados

o bien no es capaz de converger a una region, ya que siempre se mantiene oscilando. En cuanto
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al observador para salidas muestreadas este si logra que la norma del error de observacion tienda
a cero, lo que nos dice que el vector de estados es estimado correctamente. Esto se debe, a que
en el diseno de este observador se considera que la sefial de salida del sistema solo esté disponible
en instantes de tiempo. Para poder implementar el observador para salidas continuas es necesario
contar con tarjetas de adquisicion de datos con altas prestaciones, que permitan que la adquisicién
de la senal de salida sea en intervalos de tiempos cortos, lo que asemejaria una senal continua. Sin
embargo, esto implica que se eleven los costos para la instrumentacion y que el gasto computacional

sea mayor.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (s)

Fig. 3.15. Estimacién del pardmetro a con ambos observadores (salidas continuas y muestreadas)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (s)

Fig. 3.16. Estimacién del parametro v con ambos observadores (salidas continuas y muestreadas)
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T N
- Wl

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (s)

Fig. 3.17. Norma del error de observacién con ambos observadores (salidas continuas y muestreadas)

Conclusién. Se demostro que en presencia de salidas adquiridas en instantes de tiempo, el obser-
vador para salidas medidas continuas no logra converger. Por lo tanto, no es una alternativa para
su implementacién fisica, a menos, que se tenga un hardware con prestaciones altas que permitan
tiempos de adquisicién de datos lo suficientemente cortos, para asemejarse lo més posible a una
senal continua. Con esto, se muestra una ventaja del observador para salidas muestreadas, ya que
este tipo de observador logra converger y permite la implementacion fisica con prestaciones de

hardware menos exigentes.

65



3.6. OBSERVADOR PARA SISTEMAS LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS

3.6. Observador para sistemas lineales inciertos con salidas
muestreadas

Considere el siguiente sistema MIMO lineal incierto:

2(t) = Az(t) + Bu(t) + Dd(t)
SYS - ’ 3.64
d { y(ty) = C (ty) = ' (ty). 360
con:
Onlan
D — : C - [Inlxnl 0n1><’n2 e Onlan]
an,1><nq
I,,
donde el estado z(t) = («', 2%, ... ,29)" € R", 2’ € R k=1,..,gconn, =py Zq: g =1n;

=1
u € R* es la entrada del sistema; d(t) es una funcién que describe las incertidumbres del sistema

y puede depender del tiempo, los estados y los pardametros, d(t) : Rt — RP. Las matrices A y B
son matrices constantes de dimensiones apropiadas y el par (A, C') se asume como observable. La
salida del sistema y(tx) € RP es adquirida en instantes de tiempo. Ademéas, 0 <ty < ... <t < ...,

Ay =tgyr —tp y limg 1 oo tp = 00 y existe 0 < A,, < A;; < +00 lo que corresponde a

0< Ay <Ap=tp—t <Ay, VEk>0.
Para diseniar un observador para el sistema (3.64) es necesario considerar la siguiente suposicion:
A 3.6.1. La funcion desconocida d(t) estd esencialmente acotada, es decir,

3(5(1 >0 sup ||d(t)“ < 5d (365)

t>0

3.6.1. Diseno del observador para sistemas lineales con salidas mues-
treadas

A continuacién se presenta el desarrollo del observador para la estimacion del vector de estado

para el sistema (3.64). Sus ecuaciones son las siguientes:

B(t) = Ab(t) + Bu(t) + Ln(t)
ops: n?igi Eg%:)(t_)’cgzt(i)[,tk’tm)’k < (3.66)
g(t) = Cz(t)
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T es el vector de estados estimado y L es la ganancia del observador.

donde & = [21,2?%,..., 2]
Considerando esto se propone el siguiente teorema, el cual es la tercera aportacién de este trabajo

de tesis.

Teorema 3.6.1. Considerando el sistema (3.64), en el cual la funcion desconocida satisface la
suposicion A83.6.1. Entonces, existe una matriz positiva definida P, una matriz R de dimensiones

apropiadas y una matriz QQ positiva tal que la siguiente LMI se satisfaga:
ATP+PA—-CT"R—- R'C < —2Q (3.67)
donde la ganancia del observador es:
L=P'R" (3.68)
y st la cota mdzima del didmetro de particion de la muestra Ay es tal que:
Ajr < X, (3.69)

entonces, el estado del observador (3.66) convergerd exponencialmente a una region acotada, la
cual estard dada por la cota de la incertidumbre en el sistema dq, y de la funciones Ny, (Aj;) ¥y
no, (Ap), definidas como:

92— oMo (Air)Am
No, (A, Ajp) = 20AM1

Mo, (Axp) = (ag, — by, Ajy)e “n2m (3.71)

3.6.2. Demostracion del Teorema 3.6.1

En esta seccién se demuestra que el error de observacion convergera a una region cerca del origen.

Se define el error de observacién como & = x — Z, considerando (3.64) y (3.66), se tiene:
Z(t) = Az(t) + Dd(t) — Ln(t) (3.72)
Ahora bien, partiendo de 7(t) en (3.66), se obtiene:
n(t) = Ci(ty)e Lt (3.73)
Definiendo la variable auxiliar z(t):

2(t) = CE(t) — n(t) = CE(t) — CE(ty,)e L) (3.74)
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3.6. OBSERVADOR PARA SISTEMAS LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS

Sustituyendo (3.74) en (3.72) se obtiene:
2(t) = (A— LC)%(t) + Dd(t) + Lz(t) (3.75)

Para demostrar la estabilidad del observador se propone la siguiente funciéon candidata de Lyapunov

V(z,t) = 27 (t)PZ(t). Derivando esta funcién con respecto al tiempo (), se obtiene:

2
= 23T (t)P[(A — LC) #(t) + Dd(t) + Lz(t)]
237 (t)P(A — LO)&(t) 4+ 237 (t)PDd(t) + 237 (t) PLz(t). (3.76)

Es importante resaltar que A — LC' es Hurwitz tal que existe una matriz P de n x n simétrica

definida positiva (SDP) y p = ||Q|, tal que:
AP+ PA—-C"R—- R'C < —2u (3.77)
donde la ganancia del observador L es:
L=P'R" (3.78)

Posteriormente se analiza la funcién auxiliar z(t) dada por (3.74) y derivando con respecto al

tiempo, se obtiene:

£(t) =C(t) + CLOF(t)e CHt—)
—C[(A — LC)#(t) + Dd(t) + Lz(t)] + CLCH(t) "X
=CAZ(t) + CDd(t)

e (3.79)

donde A, = A— LC. La integral de t; a t y del hecho que z(t;) = 0, quedaria de la siguiente forma:

() = [ CA(s)ds. (3.80)

tr

Obteniendo la norma de z(t) y considerando que la funcién incierta d(t) satisface la suposiciéon

A3.6.1:
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=1 Il [ IAula(s)ds
4, || G
<— V(z(s
\/ mln /
4, || e
12(t)|| <—== V(z(s),s)ds (3.81)
\/ mln /t\k

Procediendo como en (Bouraoui et~al., 2015), ahora se obtiene la norma de cada término que esté

presente en (3.76). Considerando (3.77) y (3.81), se obtiene:

1237 (1) PL2(1)]| <24/ Amax (P V (1), )I|L| (”A”/t V(a:»(s),s)ds)

)\mm(P) ¢
gzuLu( Sl [ Vi )\/ TR CE)
1227 (£) PAE(t)|| < — 2uV (£(t), 1), (3.83)
1257 (1) PDA(1)|| <24/ Amax (P)0ay/V (E(1). 1). (3.84)

donde ||D]| = 1 debido a la estructura de la matriz D. Sustituyendo (3.82), (3.83) y (3.84) en
(3.76) se obtiene:

V(#(1),1) < — 20V (#(1), 1) + 2y Amax (P)3ay/V (# (1), 1)

+] ( e | \/v<sz<s>,s>ds) Waon e

min

Reescribiendo lo anterior y dividiendo ambas partes entre 1/V (Z(t), t), queda como a continuacién:

jt V(E(t), 1) < — 200/ V(E(L), 1) + 2/ Amax (P)da + 2HL|H|AOHU/t VV(#(s), s)ds
<= 2V GE0.6) + 20| LA [ V) 9)ds + 2 M PYos (350)

con:

)\méx(P)
/\min<P) '
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MUESTREADAS

Agrupando:
ag, = 24, (3.87)
b9L = 2U”LH”AoHa (388)

Co, = 2\/ AméX(P)(;d (389)

Sustituyendo (3.87), (3.88) y (3.89) en (3.86) se obtiene:

(%W@@ﬁg—%MWﬂmem£MWﬂ¢Q@+% (3.90)

Es importante resaltar que de acuerdo al Teorema 3.6.1, el valor méximo del didmetro de muestreo
Ay satisface la siguiente condicion:

ag H A
M be, ol LA

Aplicando el Lema 2.1 propuesto en (Bouraoui et~al., 2015), con a, = ag,,b, = bg,,c, = cq,,

resulta:
Mo, (D) = (ag, — bo, Agp)eor (3.92)

Por lo tanto, se obtiene:

92— oMo, (Asr)Am

V@@Lwgewnmmahdﬂm)+@AMl_eﬂ%mMmm (3.93)

Regresando a términos del error de observacién Z(t):

CGAM 2 _ G_WGL(AM)AW

Amin (P) 1 — e (a8

12(t)]] < ge e G|z (0)] + (3.94)

Sustituyendo (3.89), lo anterior queda:

N _ RV Amix(P) ¢ 2 = e7"or (B &m
[2(O)ll <oe™m G IEO) | + 280 T2 50— S ma, (3.95)

<ge M B 2 (0) || 4+ Ny, (A, Axp)da (3.96)

con:
2 — 6*770L (AEI)A””

Ny, (Am, Ayp) =204y (3.97)

1 — e, (Axr)Am
De este analisis, es claro que el observador convergera a un valor acotado que depende de las
incertidumbres 0, y de la cota del tiempo de muestreo Aj; dado que este se encuentra en (3.92) y

en (3.97). Con esto se concluye la demostracién del Teorema 3.6.1. B
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3.7. Simulacién 4. Aplicacién a un modelo estructural tipo
edificio

Objetivo. Demostrar que es posible estimar el vector de estado de forma continua con una me-
dicién muestreada de la salida del sistema. De igual forma, demostrar que el error convergera a
una region acotada en presencia de incertidumbres y a cero en ausencia de ellas y que la tasa de

convergencia estd dada por el periodo de muestreo de la senal de salida.

En esta simulacion se considera el disenio de un observador para estimar el vector de estados de un
sistema lineal en el cual la salida solo esta disponible en instantes de tiempo. Se considera el modelo
que describe un modelo estructural de dos pisos mostrado en (3.98) propuesto en (Rodriguez~Torres
et~al., 2020), ver Anexo B. La simulacion se realiza en el software de MATLAB 2018b, utilizando
el método de numérico de Euler para la solucién de las ecuaciones diferenciales y considerando un

tiempo de simulacion total de 100s y un paso de integracion h = 0.0005s.

0 =t e |0 a
SYS : : (3.98)
i =] 320 |

donde z € R”™ es el vector de estados, con n = 4. Los primeros dos estados representan los
desplazamientos y los tultimos dos estados las velocidades con respecto a las posiciones iniciales.
La senal sismica se representa como &,. Las matrices M, Cs y K son respectivamente la masa, la

constante de amortiguamiento y la constante de resorte, las cuales estan definidas como:

. [ ma 0
M= ] (3.99)
Cs=| 1t _02] (3.100)
| —C2 Cy
BEET
e 1 (3.101)

Los parametros del sistema se muestran a continuacién:
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’ Constante\ Valor \Unidades‘

my 3.17 [kg]
k) 0199.834 |  [N/m]
¢ 7.388 [Ns/m)]
ms 4.609 (kg
ko 7531.628 | [N/m]
o 6.834 [Ns/m]

Tabla 3.3. Parametros del edificio

Considerando lo anterior, se consideran dos casos: en el primer caso la senal sismica se considera
como una entrada conocida y en el segundo caso se considera como un disturbio. La senal sismica se
muestra en la Figura 3.18 y es el componente norte-sur del sismo ocurrido en la ciudad de México
en 1985. Estos datos fueron tomados de los datos histéricos de la Secretaria de Comunicaciones y
Transportes (SCT) y fueron reescalados para los parametros del sistema mostrado en (3.102). Se
observa que durante los primeros segundos la aceleracion provocada por el sismo es cero, lo que
indica un nulo movimiento. Posteriormente, se incrementan las oscilaciones durante un periodo de

tiempo y al final vuelven a valores cercanos a cero, lo que significa que el sismo termind.

—
T
|

o
1»

1
p—
T

Aceleracién (m/s?)

0 5 10 15 20 25
Tiempo (s)

Fig. 3.18. Senal sismica
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3.7.1. Caso 1. Senal sismica como entrada conocida

Para esta simulacion se considera el siguiente modelo, en donde se considera que la senal sismica

es conocida por el sistema.

ilt) = l_ 2y _Alfxlfcj #t) + Butf) (3.102)

y(tr) = Cx(ty) = z'(t)
donde el vector de estado es © = [:B(l) x(Q)} € R™ con n = 4, donde el primer estado representa
los desplazamientos de los pisos (1) = [z, 23] € R?, con p = 2 y el segundo estado est4 conformado
por las velocidades respecto a la posicién inicial #?) = [z3  2z4] € RP. Se considera que las salidas

del sistema son las posiciones de cada piso, y(t;) € RP. Estas salidas son adquiridas en instantes

de tiempo. La matrices B y C son:

[2><1

0
B = [ 2l ] , C=[lrxa 0Oy
Las matrices M, K y (s fueron previamente definidas.

Se desea disenar un observador de la forma (3.66) para el sistema mostrado en (3.102). En esta

simulacién, las condiciones iniciales del sistema son:
z(0)=[0 0 0 0"

Se considera que la salida del sistema es adquirida en un periodo de muestreo A;; = 0.1s. Las

condiciones iniciales del observador son:

#(0) =[0.001 0.001 0.05 0.05)",
n(0)=[0 0]"

La ganancia del observador se obtiene resolviendo la LMI presentada en el Teorema 3.6.1. Con el

Toolbox YALMIP de MATLARB, se obtiene:

[ 41635 —0.1381 —-0.1141 -0.1619
- 3| —0.1381 2.8026  0.0115  0.0521
P=1>x10 —0.1141 0.0115 0.3112  0.1380
| —0.1619 0.0521  0.1380  0.4524
[0.3392  0.0000 —1.4123 0.0105
_ 6
f=1>10 | 0.0181 —0.0566  0.5136  —0.4085
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Despejando la ganancia del observador L se obtiene:

0.0003  0.0062
—0.0088  0.0006
—5.2615  2.3739
1.6299 —1.6252

L=P'RT =1x10° (3.103)

En las Figuras 3.19 y 3.20 se muestra una comparacién entre las sefiales de los desplazamientos
del primer y segundo piso de forma ideal (continua) y de forma real (muestreada), las cuales
son recibidas por el observador. Se muestra que los desplazamientos en ambos pisos (z1)) es
nulo cuando no se presenta una aceleracién por el sismo (Fig. 3.18), en los primeros 3 segundos
aproximadamente. Una vez que el sismo inicia se observa un desplazamiento en ambos pisos y

conforme el sismo va parando, después de los 18 segundos aproximadamente, las oscilaciones van

cesando.
%107
$a i)
.% 0 A Ih J‘l '\ l’ “l ’ HM |h yH 1'[””'1“' ”',w Wi Wd“l l“\ T
0 é 1‘0 | 1‘5 26 25

Tiempo (s)

Fig. 3.19. Desplazamiento del primer piso de forma continua y muestreada con A,; = 0.1s
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%107

—Zg(t)
+ 29 (tk)

if i (HHX " l‘ﬂ\'l T

W
I

Desplazamiento (m)
(@]

1
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10 - 15 20 25
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)
o)1

Fig. 3.20. Desplazamiento del segundo piso de forma continua y muestreada con Ay; = 0.1s

En las Figuras 3.21-3.24 se muestra la estimacién de cada estado del sistema por medio del observa-
dor. En las Figuras 3.21 y 3.22 se muestra la estimacién de forma continua de los desplazamientos
del primer y segundo piso que son las salidas del sistema. Por otro lado, en las Figuras 3.23 y 3.24
se muestra la estimacién de forma continua de las velocidades del desplazamiento en cada piso. Se
muestra que en todos los casos el observador tarda unos segundos en converger debido al valor de
muestreo de las senales de salida, sin embargo, logra converger al valor de los estados. De igual
forma, se muestra que a pesar de que las salidas son muestreadas, el observador es capaz de esti-
mar las senales de forma continua. En la Figura 3.25 se muestra la norma del error de observacion
definida como [|Z(t)|| con Z(t) = z(t) — 2(¢), donde z(t) representa los estados del sistema original
y Z los estados del observador. Se muestra que el error Z(¢) converge a cero debido a que, en este
caso, el sistema no presenta incertidumbre. De igual forma, se observa que debido al muestreo, el

observador tarda aproximadamente 5s en estimar correctamente el vector de estado.
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%1073

\]

Desplazamiento (m)
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0 5 10 15 20 25
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Fig. 3.21. Estimacion del desplazamiento del primer piso de forma continua con Ay = 0.1s
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Fig. 3.22. Estimacion del desplazamiento del segundo piso de forma continua con A;; = 0.1s
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= 0.05
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= 0
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Fig. 3.23. Estimacion de la velocidad del primer piso de forma continua con A,; = 0.1s
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Fig. 3.24. Estimacion de la velocidad del segundo piso de forma continua con Ay; = 0.1s
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Fig. 3.25. Norma del error de observacion ||Z(t)|| con Ay, = 0.1s

3.7.2. Caso 2. Senal sismica como incertidumbre

Para esta simulacion se considera el siguiente modelo, en donde se considera que la senal sismica
es considerada como una incertidumbre para el sistema.
0 I

bxp pxP | x(t) + Dd(t)

#(t) = [_M—IK ~M-1C, (3.104)

y(tr) = Ca(ty) = x'(ty)

donde el vector de estado es x = {x(l) xwr € R” con n = 4. El primer estado representa los
desplazamientos de los pisos ) = [2; 23] € RP, con p = 2, y el segundo estado est4 conformado
por las velocidades respecto a la posicién inicial £?) = [z3  24] € RP. Se considera que como salidas
del sistema son las posiciones de cada piso, estas salidas estan solo disponibles en instantes de
tiempo, y(tx) = z'(t;) € RP. En esta simulacién, se considera que la incertidumbre es d = [d  d],
para respetar las dimensiones de las matrices. La incertidumbre es una senal acotada respetando la
suposicion A 3.6.1. En este caso, el sistema serda auténomo debido a que no se tiene una entrada
u. Las matrices C' y D se definen como:

C =[lxa 02x2],D = [ O ]

]2><2

Las matrices M, K y C§ estan previamente definidas.
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Se desea disenar un observador de la forma (3.66) para el sistema mostrado en (3.102). En esta

simulacién, las condiciones iniciales del sistema son:
z(0)=[0 0 0 0"

y se considera que la salida del sistema es adquirida en un periodo de tiempo Ay; = 0.01 s. Las

condiciones iniciales del observador son:

=>

(0) =[0.001 0.001 0.05 O.OS]T,

La ganancia del observador se obtiene resolviendo la LMI presentada en el Teorema 3.6.1 con el

Toolbox YALMIP para MATLAB, con la cual se obtienen las siguientes matrices:

0.3290  0.0054 —0.0009 0.0000

0.0054  0.3381  0.0000 —0.0009
—0.0009 0.0000  0.0000 —0.0000 |’

0.0000  —0.0009 —0.0000 0.0000

n_ 0.0869 —0.0010 —0.0003 0.0001
~ | —0.0000 0.0858  0.0001 —0.0001 |’

P=1x10"3

Despejando la ganancia del observador L se obtiene:

0.2656 0.0076
0.0021 0.2731
0.5287 4.2597
3.3555 7.0439

L=P'R'=1x10° (3.105)

En las Figuras 3.26 - 3.29 se muestra la estimacion de cada uno de los estados del sistema por
medio del observador. Es importante observar que debido a la naturaleza de la senal sismica
(Fig. 3.18) se presentan dos tipos de convergencias: una a cero cuando la senal no estd presente
y una convergencia a una region acotada cuando la senal estd presente. Se aprecia que debido
a la incertidumbre en el sistema, no se logra una convergencia de los estados, a diferencia de lo

mostrado en la simulacion anterior .

79



3.7. SIMULACION 4. APLICACION A UN MODELO ESTRUCTURAL TIPO EDIFICIO
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Fig. 3.26. Estimacion del desplazamiento del primer piso de forma continua con A;; = 0.01 s
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Fig. 3.27. Estimacion del desplazamiento del segundo piso de forma continua con Ay; = 0.01s
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Fig. 3.28. Estimacion de la velocidad del primer piso de forma continua con A,; = 0.01 s
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Fig. 3.29. Estimacion de la velocidad del segundo piso de forma continua con Ay = 0.01 s

En la Figura 3.30 se muestra la norma del error de observacion. En esta figura se muestran clara-
mente los dos tipos de convergencia. Durante los primeros segundos, en donde el sismo no provoca
ningtin movimiento en la estructura, se considera que el sistema no presenta ninguna incertidum-
bre, por lo tanto se espera una convergencia a cero. Por otro lado, cuando esta senal provoca un
desplazamiento en la estructura, se considera que el sistema tiene incertidumbre, por lo que el

observador converge a una regiéon acotada.
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Fig. 3.30. Norma del error de observacion ||Z(t)|| con Ay = 0.01 s

Comparacion ante diferentes periodos de muestreo

En esta seccién se evaltia el comportamiento del error de observacion ante diferentes valores en
el periodo de muestreo. Para demostrar la convergencia del observador ante diferentes periodos
de muestreo, se procede a comparar el observador previamente disenado, considerando que es
alimentado con la sefial de salida muestreada del sistema en los siguientes periodos: Ay = 0.01s y
Ay;, = 0.05s. El observador tiene el mismo valor de ganancia L mostrada en (3.105) y las siguientes

condiciones iniciales:

#(0) =[0.001 0.001 0.05 0.05]",
n(0) =[0 0

En la Figura 3.31 se muestra la norma del error de observacién para ambos casos (A, vy Ay, ).
Es evidente que los periodos de muestreo influyen en la convergencia del observador. Se muestra
que con el periodo Ay se obtiene una convergencia mas rapida y suave a diferencia que con el

periodo A yy,.
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Fig. 3.31. Norma del error de observacion ||Z(t)|| con diferentes periodos de muestreo

Conclusién. Se demostrd que es posible la estimacién continua del vector de estado de un sistema
lineal en donde la senal de salida es adquirida en instantes de tiempo. De igual forma, se demuestra
que el error de convergencia tiende a cero cuando el sistema no presenta incertidumbres, a diferencia
de que cuando el sistema presenta incertidumbres. Ademas, se demostré que el periodo de muestreo

influye en la convergencia del observador.
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3.8. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presento el andlisis y disefio de observadores para sistemas lineales y no lineales
MIMO inciertos. Para el caso lineal se presenta un nuevo observador para sistemas con salidas
disponibles en instantes de tiempo discreto. La ventaja de este observador es que permite que la

matriz A no tenga la estructura triangular como se muestra en la literatura (Astolfi and Marconi,
2015).

Para sistemas no lineales, primeramente se abordé el disefio de observadores considerando que la
senal de salida del sistema es medida en forma continua. Se demostrd que el error de observacion
converge exponencialmente a cero si el sistema no presenta incertidumbres, sin embargo, en el
caso que existan, el error converge a una region cercana al origen. Esta region se puede reducir al

incrementar los valores en el parametro de ajuste del observador 6.

Posteriormente, se considero el disefio de observadores tomando en cuenta que la senal de salida
solo esta disponible en instantes de tiempo. Esto con el fin de considerar un escenario real en donde
la instrumentacién en el sistema provee la medicion de las senales en instantes de tiempo. En este
caso se demostrd que el observador logra la estimacién de forma continua del vector de estados a
pesar de que la salida se mide en instantes de tiempo. La convergencia de este observador depende
de la magnitud de las incertidumbres y de las funciones que dependen del tiempo de muestreo del

sistema.

Se present6 de igual forma, la ventaja de utilizar los sistemas no uniformemente observables pre-
sentados en (Hernandez-Gonzélez et~al., 2016; Farza et~al., 2015a), en donde la matriz de estados
A puede depender de estados y/o entradas. Se considerd que los estados del sistema pueden ser de
dimensiones diferentes, en comparacion a otros presentados en la literatura por ejemplo (Besangon,
2000). El considerar esto puede permitir la estimacién de incertidumbres en una amplia variedad

de sistemas como se demostrd en el caso de la tuberia.

Los observadores para sistemas no lineales anteriormente mostrados seran tomados como base del
observador en cascada para los sistemas que presentan retardos como se muestra en el siguiente

capitulo.
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Capitulo 4

Analisis y diseno de observadores para
sistemas inciertos con retardo

En este capitulo se presentan las dos tltimas aportaciones de este trabajo, incluyendo la principal.
Se presenta el analisis y disefio de observadores para sistemas no lineales inciertos en los cuales la
salida presenta retardos de tiempo. Los sistemas presentados son de una clase particular de sistemas
no lineales conocida como no uniformemente observables, esta clase de sistemas tienen la principal
caracteristica de que en la matriz A se permite la presencia de funciones que pueden depender de
los estados y/o entradas del sistema. Ademés, se considera que los sistemas son MIMO, con el fin
de generalizar los resultados. Estos sistemas son presentados considerando dos naturalezas en su
senial de salida: continua o muestreada. En ambos casos la senal presenta un retardo de tiempo
que puede deberse a diferentes fenémenos, siendo la causa mas comin: las redes de comunicacién
en el envié y transmision de datos. Para lidiar con el retardo en la senal adquirida, se utiliza un
observador en cascada, el cual consta de m + 1 subsistemas. El primer subsistema se considera
como el observador de la base, el cual se disena considerando la naturaleza de la sefial de salida
del sistema. Los subsistemas restantes son una copia del sistema evaluados en diferentes instantes
de tiempo, los cuales son llamados predictores, estos cancelan el retardo de la sefial en una porcién
de tiempo. En la secciéon 4.1 se muestra el diseno del observador en cascada considerando salidas
medidas continuas. En la seccién 4.2 se muestra su aplicacién a un sistema cadtico. Posteriormente,
en la seccion 4.3 se considera el caso practico, donde la senal solo esta disponible en ciertos instantes
de tiempo. Su aplicacién a un sistema cadtico se muestra en la secciéon 4.4. En la seccién 4.5 se
muestra una aplicacion para la estimacién de parametros desconocidos en una tuberia. Por ultimo,

las conclusiones del capitulo se muestran en la seccién 4.6.
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4.1. Observador para sistemas no lineales inciertos con sa-
lidas continuas con retardo

Considere el sistema no lineal MIMO incierto con retardo en la medicién de la salida del sistema,

mostrado en la siguiente ecuacion:

) a(t) = Ault), x(t)x(t) + @(u(t), x(t)) + Be(?)
53’5'{ yr(t) = Ca(t — 7) = 2 (t — 7) (4.1)
con:
[0 Ap(u(t),zM (@) ... 0 Oy xng
u(t), x _ | . ' 0 = :
Alu(t), 2() 0 o Aga (w2 (@), 2D () b Ony_1xng
K 0 0 In,
[ p(u(t), 21 (t))
p(u(t), D (t), 2@ (1))
cp(u(t),:z(t)) = ,C = [1711 XN On1 Xng v Onl an]
en(u(t), M(t), ...,z (1)
I p(u(t), z(t))
donde el estado z(t) = (24,22, ... ,29)T e R", 2* € R%,i=1,..,qconn, =py i ni=mny
i=1

cada A;(u,x) es una n; X n; .1 matriz triangular con respecto z, es decir, A;(u, z) = A(u, 2!, ..., "),
i=1,....,q—1; (x(t),u(t)) es una funcién que tiene una estructura triangular con respecto a x;
u € R? es la entrada del sistema; y, € RP es la salida con retardo; 7 > 0 es el retardo de medicién;
e(t) : [—7, +oo[— RP es una funcién desconocida que describe las incertidumbres del sistema que
puede depender del estado y de los parametros. Esta senal se tratara como una funcién desconocida

que depende explicitamente del tiempo ¢t para t > —7.

Para disenar un observador para el sistema (4.1) es necesario tomar en cuenta las siguientes supo-

siciones presentadas en (Besangon et~al., 1996) y (Farza et~al., 2015a).

A 4.1.1. FEl estado x(t) y el control u(t) son acotados, es decir, x(t) € X y u(t) € U, donde
X CR" yU C R?® son conjuntos compactos. Con esto se pueden definir las cotas mdximas para el

estado y A(u(t), x(t)). Estas cotas se definen como:

zy = sup [[z(t)| (4.2)
>0
a= sup |A(u, )| (4.3)
(u,2)eUXX
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A 4.1.2. Las funciones A(u(t),z(t)) y ¢ (x(t),u(t)) son Lipschitz con respecto a x(t), uniforme-
mente con respecto a u(t), donde (u,x) € U x X. Sus constantes de Lipschitz son denotadas como

L4 y L, respectivamente.

A 4.1.3. La funcion desconocida €(t) estd esencialmente acotada, es decir,

0. >0 sup |le(®)|| < Ie. (4.4)

t>0

Debido a que se presenta un retardo en la senal, se propone como solucién un observador en cascada.
Este observador esta constituido por m + 1 subsistemas. El primer subsistema es conocido como
la base del observador, que en este caso sera un observador de alta ganancia, el cual estimara la
sefial con retardo. Los subsistemas restantes son conocidos como predictores, los cuales predicen
el estado del subsistema anterior con un horizonte de prediccion igual a =-. Por lo tanto, el ultimo

predictor proveera la estimacion del estado libre de retardo.

4.1.1. Diseno del observador en cascada para salidas continuas

En este anélisis se usard la notacién presentada en (Farza et~al., 2018; Hernandez-Gonzélez et~al.,

2016; Germani et~al., 2002):

J j
i) =a(t =7+ 1), wi(t) =ult =7+ 1),
J . j
() =¢e(t — — =0,... t> ——1. 4.5
6]() 6( 7—+m7_)7 j ) am7 - mT ( )

De igual forma se describen las variables de cambio en el observador en cascada, como se muestran

a continuacién:

; <t - T) = zj-1(t) Y u; (t - ;) = uj-1(t) (4.6)

m

La estructura de los observadores para el sistema (4.1) estd dada por:

25(t) = A (1), 2;(£))2,() + (u; (1), 25(t) = Gy, j=0,...,m (4.7)

donde Z; € R" es el estado estimado de x; y G es la ganancia del observador. Para j = 0, Gy es
la ganancia del observador para el sistema con retardo y para j = 1,...,m, G es la ganancia del

j-ésimo predictor.
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A continuacién se expresaran las ganancias para cada j. Como se mencioné antes, la base del
observador en cascada es un observador continuo de alta ganancia, el cual proveera la estimaciéon

del estado con retardo, por lo tanto para j = 0, se define la ganancia GGy como:

Go(t) = 025 'S~ (t)CT (Co(t) — y- (1)) (4.8)
donde:
8(t) = 0 (=S(t) = Aluo(t), #0(£)) TS (1) = S(t) Aluo(t), 20(t))" + CTC) (4.9)
La matriz Ay esta definida como:
Ay = diag [Im Ig2 . elj_ql] (4.10)
Las ganancias G; de los predictores se definen para j = 1,...,m, como:
Gi(t) =e5) [Gioa() + A (wioa(8),2 (1= ) ) a5 (1= 1) = A1 (0,851(6) 8510

+¢ <Uj1(t), I (t - ;)) —p(uja(t), 24(1) — A (9?;]- (t - ;) - ij1(t)>

donde A es una matriz de diseno de dimensién n x n. Las ecuaciones del observador (4.6) se

(4.11)

inicializan como se muestra a continuacion:
. . . . J T .
2o(0) =2(—7), yZi(s) =2 (s—T7+=7),se€ |——,0],j=1,....m (4.12)
m m
donde Z(s), s € [—7,0] es cualquier estado estimado seleccionado a priori. La matriz de diseno
A permite ajustar la dindmica del proceso de prediccién, para esto se deben de considerar las

siguientes propiedades:

1. Debido a que las matrices A(u;(t), ;(t)) se asumen como acotadas, esta propiedad es cierta

para las matrices A — A(u;(t), %;(t)). Se define:

I'= méax sup||A— A(u;(t),2;(t))] (4.13)

J=1,....m t>0

2. Considerando que la matriz A es Hurwitz, entonces existen nimeros positivos > 1 y a tal

que:
VE>0 1 [le?] < Be™ (4.14)

donde @ = minjeqr,ny [R(N(A))], i =1,...,n, son los n valores propios de la matriz A con

-----

valores negativos.
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Para definir la condicién de excitacién persistente de este sistema, se define ®,, z,(¢, s), como la

matriz de transicién del sistema afin al estado:

£(t) = Aluo(t), 20(1))&(t) (4.15)
donde &£(t) € R™ es el vector de estado, u(t) y Z(t) son la entrada y el estado del sistema (4.7),
respectivamente. Es importante resaltar que la matriz ®,, ;,(¢, s) se define como:

dt (4.16)

d®,, . (t
{ Puntos8) A (u(2), 5()) Byt 5), Vi 2 5 > 0,
Dopio(t,t) = I, Vt>0,

donde I,, denota una matriz identidad de R™*™. Con lo anterior es posible asumir lo siguiente:

A 4.1.4. La entrada u(t) es tal que para cualquier trayectoria de &(t) del sistema (4.7) empezando
de (0) € X, IT* > 0,30* > 0,309 > 0,V0 > 0* y ¥Vt > T*/0, se satisface la siguiente condicion

de excitacion persistente

t
0
/ By a0 (t, $) CTOD, 50 (t, 5)ds > ——— A2 (4.17)
’ ’ Oa(0)
t—T+/6
donde a(0) > 1 es una funcion que satisface lo siguiente:
,alf)

Jim —2==0 (4.18)

Considerando esto se define el valor minimo de la solucién de (4.9), de acuerdo con (Hernandez-

Gonzilez et~al., 2016):

eT* (50

a(f)’

Amin(S) = (4.19)

Con todo lo anterior se propone el siguiente teorema, el cual es la cuarta aportacién de este trabajo

de tesis.

Teorema 4.1.1. Considerando el sistema (4.1), sujeto a las suposiciones A4.1.1-A4.1.3. En-
tonces para todas las entradas acotadas que satisfacen la suposicion A4.1.4, entonces existe una

constante Oy es tal que para toda 6 > 0y y el numero de predictores m es elegido tal que:

0~ <1, (4.20)
m
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con:

0= B(Vn(La+ Lyxy) +T) (4.21)

donde La y L, son constantes que satisfacen la suposicion A4.1.2, I' y B estan definidas en

(4.13) y (4.14) respectivamente, xy; es la cota del estado (4.1) definida por (4.2). Entonces, para

j=1,...,m, se tiene el siguiente error de observacion:
125 () = 125(8) — 25| < pye™" + Mo, (4.22)
con:
1 G 0 -
o= 57 (9 0o 5+ I e [ lsollas) (1.23
ﬁ —a= T
O_éj = min{@j_l, a} (425)

4.1.2. Demostracion del Teorema 4.1.1

En esta seccion se analizara el error de convergencia de cada subsistema j del observador en cascada.
Se define el error de observacién para cada subsistema como Z; = ; — x; para j = 0,...,m.
Primeramente se probard que el error de observacién para Iy convergerd a una regién acotada,
posteriormente se demostrara que si Z;_; converge de igual manera a una region acotada, entonces

el error de observacién #; también convergera a una regién acotada.
Anilisis para 7 = 0:

A continuacién se presenta el analisis del error de observacion para el observador de la base de la
cascada. Este observador dard la estimacién del vector de estado con retardo. Se define x = Ay,

por lo tanto, considerando (4.1), (4.7), (4.8) y (4.9), se obtiene:

Fo(t) =0 [Aluo(t), 2o(t)) — S™'(£)CTC| Zo(t) + D |A(uo(t), £o(t), zo(t))2o(t)
+p(uo(t), Zo(t), 20(t)) — Be] (4.26)

con:
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Para comprobar la estabilidad del observador se propone la siguiente funcién de Lyapunov V (zo(t), t) =
Zo(t)S(t)Zo(t), donde S(t) estd gobernada por (4.9). Obteniendo la derivada de la funciéon candidata
de Lyapunov:

V(Zo(t),t) = 215 (1) S ()20 (t) + g (£)S(£)To(1). (4.27)
Sustituyendo (4.9) y (4.26) en (4.27), se obtiene:

V(3o(t),t) < —0V (o, 1) + 25L (£)S () AgAluo(t), Zo(t), 2o (t) )ao(t)

+ 278 (1) S (1) Agip(uo(t), #o(t), zo(t)) + 273 S(t) Ag Be(t) (4.28)
De igual forma se considera lo propuesto en (Farza et~al., 2009), para 6 > 0:

~ Amax (S
1225 (£)S (8) Dg Auo(t), xo(t), Zo(t))zo(t)]] < 2\/5/\/55))‘/(530(15)7 t)Lazn
NAmax (S)eT”

3 V(Zo(t),t) Lazy  (4.29)

Amax (S
1225 (£) S (£) Ao (uo(t), zo(t), 2o (1)) || < Qﬂ/MES))V(J;O(t)’t)L@

. T*
< 2./a(0) NAmax(S)e

< SV (do(t), 1)L, (4.30)

Dado que la funcién €(¢) > 0 cumple la suposicién A4.1.3, se procede como en (Bouraoui et~al.,

2015), para 6 > 0:

1278 (S ()80 Be()]| < 5\ Phsa SV T0(0), 1) (4.31)

Sustituyendo las Ecs.(4.29), (4.30), (4.31) en (4.28) y dividiendo ambas partes de la ecuacién entre
V(zo(t),t), se obtiene:

d — a(0) [nApnax(S)el”
pr V(Zo(t),t) <—10 (1 — 2\/ o \/ 5

+2 ( 9551 Améx(5)> (4.32)

(Laza + Lap)) V(Zo(t),1)

ald) _

considerando limg_,o & s~ = 0 de acuerdo a A4.1.4. Reescribiendo se tiene:
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;i V(Zo(t),t) < —6vp V(:io(t),t)+2< efjl Améx<5)> (4.33)

donde:

- (1 , /a@(f) /mmé}(OS)eT* Lyoas 1 Lw))

Usando el Lema de comparaciéon mostrado en (Khalil, 2002), se obtiene:

V)0 < Va0 + o (s rus5)) (434

Se busca regresar a términos del error, para esto se tiene ||Zo(t)|| < [|Zo(2)|| < 0771|Zo(t)]], por lo

tanto:
[a(0 2¢C ol
|Zo(t)]] < 0% 060<2>e_6”9t\|j(0)H—|—V§ a6(2)5€ (4.35)
donde:
. )\méX(S)eT*
(= A

Se puede concluir que el error de observacién T(t) converge exponencialmente a un valor finito
que estd sujeto a la cota maxima de la incertidumbre (d.). Se reescribe el error de observacion de

la siguiente forma:

[Zo(t)]] < poe™" 4 Moo, (4.36)
con:
0
o = 0 D 2o 0)) (4.37)
_2¢ [a(0)
My = Ve\/; (4.38)
&g = Ovp (4.39)

Con esto se demuestra la convergencia del error para Zo(t). en el capitulo 3.1 se muestra una version

extendida y explicita de este andlisis, ya que el observador de la base es el mostrado ahi para el
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caso libre de retardo. Ahora se probara que el error de observacién Z;(t) también convergera a una

region acotada para j =1,...,m.
Analisis para j =1,...,m:

Se procede a probar por induccion para el caso de 7 > 0. Se asumira que para 1 < 7 < m—1 el error
Z;_; convergera exponencialmente a una region acotada. Si es asi, entonces Z; también convergera
exponencialmente a una region acotada. De igual forma, se probard el término de correccién de
cada subsistema para G;,j = 1,...,m mostrada en (4.11). El propédsito es disenar un predictor

que estime el estado x; el cual se presenta a continuacion:
(1) = Aluy (t), 25 (1)) (1) + (u; (1), 25 (1)) + Be; (). (4.40)
El sistema anterior se puede reescribir de la siguiente forma:
() = Ay (1) + @ (u(8), 5(8) + (Aluy (), 25(8) = A) (1) + Be; (1) (4.41)

donde A = —\I,, es una matriz Hurwitz de dimensién n x n, I,, es una matriz identidad vyA>0

es un valor positivo. Tomando esto en consideracion, el estado z;(t) se puede expresar como:

zj(t) = e@%)xj <t — ;)

n t €A(t_8) ((,O(Uj(s)yxj(S» + (A(uj<s)7xj(s)) — A)JZ]<S) + Béj(S)) ds

t—7/m

= (M%) 2,1 (1)

N t GAlt=5) (sp(uj(s)wj(s)) + (A(uj(s), zj(s)) — A)x;(s) + ng(s)> ds. (4.42)

t—7/m
Se escribe el observador imitando la estructura del predictor (4.41), obteniendo:

B5(t) = Ay (1) + puy (1), 25(8)) — Gy(t) + (Aluy (1), 35() — A) 25(1) (4.43)

en donde la solucion queda como se muestra a continuacién:

N e ((u(s), 35(5)) — G(s) + (Alus(s), 25(5) — A)z;(s)) ds  (4.44)
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Ahora, imitando la estructura para dos predictores &; y £;_1 para todo j = 1...,m, se obtiene:
_ t - _

(1) =Bz g0+ [ A (ol (5),85(9)) + (Al (9).35() = D)y () ds (445)
se consideran las rj, 7 = 1...,m como funciones, las cuales son diferenciables con respecto al tiempo
y las cuales deben ser determinadas simultdneamente con las ganancias G';s. Es importante resaltar
que estas funciones solo son usadas en el analisis de convergencia y no aparecen en la estructura

de los predictores.

Se busca obtener las ecuaciones de las ganancias de los predictores G;. Se resta la ecuacién (4.44)
de (4.45), obteniendo:
< _ t _
e(45) <:f;j <t _ T) - @j_l(t)> —r(t) = M /t G s)ds (4.46)

m

Diferenciando la ecuacién anterior con respecto al tiempo se tiene:

e(15%) (x (t - ;) - ;g) () =Ae(A%) (x (t - ;) - g;)

— Arj(t) + G;(t) — e'm @y (t - m) . (4.47)

Despejando el término de correccion de los predictores (4.47), se obtiene:
Gj(t) = €(Ai) <.f] (t — ;) — .’f?j_1> — 7'“]' - ACA% ((i‘j (t — ;) — i’j_l) + ATj(t) + CA%Gj_l (4.48)
Si se elige r; tal que:

y se sustituyen los términos de fsj_l(t) y aﬁ"j (t — %) en (4.48), en donde estos estan dados por (4.7)

y considerando la igualdad mostrada de uw;_; = u; (t — =) en (4.6), se obtiene:
J J m

Gial) + A (w5025 (¢ = =) 2 (£ = 2 ) = Alwjoa(8), 251540

o (w2085 (1= 1)) =0l 32 0) = A (3 (1= =) = 240))] . (450
Por lo tanto las ecuaciones del observador para el sistema (4.1) son:
(1) = Al (1), 3,(0) (1) + (s (0) 7,(0)) — Gy (1), j =0
Gy = 9451371(25)6@ (Czo(t) —y.(t)), paraj=1,...,m,
0Bs:| G; =) (Gio(t) + A (w02, (- ) (1 - 1) (4.51)
—A(uja (1), -1 (8)) 251 (1) + ¢ (1(8), 2 (t— %))
—p(uia(8),251(0) = A5 (= 7) = 50)).

G, (t) =e(4%)
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Definiendo el error de estimacién como Z; = &; — x; y sustituyendo (4.42) y (4.45) se obtiene:

- AT

7y =i O+ i)+ [ A (plugls), (5, 5(5)) + Alug(s), 25(8), 5(5))s )

t—7/m
+ (Auy(s), 2,(s)) — A) 3;(s) — Bej(s)) ds (4.52)
donde:
P(u;(s), 25(s), 2(s)) = @(u;(s), 2;(s)) — (u;(s), z;(s))
Auy(5),25(s), 25(5)) = Aluy(s), 25(s)) — Aluy(s), 25(s))-
Partiendo del hecho de que se elige r;, j =1,...,m, la cual esta dada en (4.49), se tiene:

Irs (I < Be™[Ir; (0)]l, ¥t >0 (4.53)

De igual forma, la desigualdad mostrada en (4.14) es vélida para toda j. Partiendo de (4.52), se

tiene:

By = cCE )+ + [ e (plug(s), 35(5),35(5) + Alu(s), 5(5), 2(5)a5(5)

t—7/m

+ (Auy(s), 25(s)) — A) 3;(s) — Be(s)) ds (4.54)

3

Ahora, se obtiene la norma del error ;, para esto se considera (4.36), (4.37), (4.38) y (4.39),

obteniendo:
|35 (O] < Be™™ (e + Mya82) + Be|r; (0)]]

+ /t:/m AN (s (5), 25(5) 25(5)) + 1A s (5), 25(5), 25(5)) s (5)]

+ 1 (Al (8), 25(5)) = A5(5)) 11355 + 1Blllle5(s)1]) ds (4.55)
Considerando que la matriz | B|| = 1 y considerando:

1@ (), 25(5), 25 (DIl < VLo |1F5(5)]
| Aus(s), 25(5), 5 (DIl ()| < VRLallF5(5)]lns
se obtiene:
135 (1)) < B (sj-re™ et + Mye ™0, ) + Be||r;(0)]

t _ t _
AL+ Liman) + 1] [ eIy (s)ds 48 [ e ey (s)]ds

~ —az —a, —az | T ! —a(t—s) ||~
15501 < 8 (poe ™5+ g 45 (Moe 5+ 2 6o [ e ay(s)lds (450
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donde ¢ = B [v/n(Ls + Ljxy) + Ty & = min{a;_q,a}.

Ahora, eligiendo como z;(t) = e®'||Z;(t)| v

—a~ —aZ T Qs
Kxﬂ:ﬁ@jﬁr%wQ@m+ﬁO%lem+W)&wﬁ (4.57)
Considerando esto, la ecuacién anterior se reescribe como:
t
zi(t) < K;(t) + o z;i(s)ds (4.58)

t—7/m
Considerando que se cumple la desigualdad dada por (4.20), las condiciones del Lema A.1 propuesto

en (Farza et~al., 2018) se cumplen y se puede aplicar, obteniendo:

5(t) < ’

1= ot (Kj () +o Zj(S)d8> (4.59)

m —7/m

Regresando a términos del error ||Z;|| la ecuacién anterior:

- 1 ax 0 i .
HMWSLw;@@Hem+M@m+dQJMMW%]t
ﬁ ( _ar 7')
T oz (Mime 4+ 4.
+1—@£ i (4.60)
Reescribiendo se obtiene:
125 2 prjes" + Mjo. (461)
con:
1 o 0 i
i = s (5 (Mj—le m H?“](O)H) + Q/—T/m H:cj(s)\|ds> (4.62)
B —_az T
M=z (Mj‘le n m) (4.63)

con esto se comprueba que el error convergera a una region acotada cerca del origen. Esto finaliza

la demostracion del Teorema 4.1.1. R

96



4.2. SIMULACION 5. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE LORENZ CON RETARDO

4.2. Simulacién 5. Aplicacion al sistema cadtico de Lorenz
con retardo

Objetivo. Demostrar que con el observador en cascada se logra estimar el vector de estado libre
de retardo aun cuando la senal de salida del sistema presente retardos de tiempo. El error de
observacion de dicho observador convergerd a una regién acotada en presencia de incertidumbres
en el sistema. De igual forma, se demostrarda como la elecciéon de los valores de A afectan la

convergencia del observador.

En esta simulacion se considera el diseio de un observador para el sistema cadtico incierto de
Lorenz. Se considera que la salida del modelo es adquirida por el observador de forma continua
pero con retardo. El modelo del sistema cadtico de Lorenz se muestra en la Ec. (4.64) y fue tomado
de (Loria et~al., 2009). La simulacion se realiza en el software de MATLAB 2018b. El sistema libre
de retardo se simula utilizando la funciéon ODE23 y el observador se simula utilizando la funcion
DDE23, la cual sirve para simular sistemas con retardos. Se considera un tiempo de simulacién

total de 10s y un paso de integracion de h = 0.002s.

rlgtgzlf(?(i)—xz())) Bt

) xo(t) = Koxq(t) — wa(t) — 21 (F)x3(E

SYE 1Y (1) = (0)alt) — mas () + (1) (4.64)
uot) = o2t — 7) = 1. (8)

El vector de estado es x = [z1, m3, x3]7 € R", n = 3. Este sistema se considera auténomo, por
lo tanto no tiene entrada. La salida con retardo es y,(t) = z1,(t), donde el retardo 7 = 0.1s. Los

parametros del sistema se muestran en la siguiente tabla:

\ Parametros \ Valor \

K1 16
) 45.6
K2 4

Tabla 4.1. Pardmetros del sistema de Lorenz

La incertidumbre del sistema es £(t) = 0.2sin(t) + 0.2 cos(t)|. Es importante resaltar que estos
sistemas se usan para el envio de senales encriptadas y muchas veces consideran que el mensaje va

en el ultimo estado, por lo que el mensaje seria la incertidumbre en el sistema. El sistema puede
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ser reescrito de la siguiente manera:

() = A(z@) x(t) + ¢ (2(t)) + Be(l)
58 { () = ra(t - 7) = 1. (1) ’ (465)
donde:
[0 Ky 0 0
Az(t) =10 0 —z(t) |, B=10
00 0 1
i —lel(t)
p(a(t) = | rowi(t) — 22(t) y C=[1 0 0
| 71 (t)m2(t) — Kaws(t)

Es claro que tanto la matriz A(z(t)) y el vector de funciones ¢(z(t)) respetan la triangularidad con
respecto al vector de estados. De igual forma la incertidumbre cumple con la suposicion A4.1.3.
Considerando lo anterior, es posible disenar un observador en cascada mostrado en (4.51). Este
observador tendra en la base del observador un observador como el mostrado en la seccion 3.1, el
cual estimaré la senal con retardo y por medio los subsistemas (predictores) se ird compensando el
retardo de la sefial en un horizonte de 7/m. La senal sin retardo serd dada por el ultimo predictor

del observador en cascada. Las condiciones iniciales para el sistema son:
2(0) =[xy zo z3)" =[1 1 1]".

El parametro de ajuste del observador se ajusta a un valor de § = 5, la matriz Ay queda de la

siguiente forma:

Ay =

O O

0

T o ©

Para esta simulacién se considera que el observador en cascada tiene 5 predictores, por lo tanto,
m = 5, de acuerdo con lo presentado en el Teorema 4.1.1. Las condiciones iniciales del observador

en cascada son:

Zi(s)=[81 Zo 23" =[-1 —1 —=1",j5=1,...,m, s€[-1/m,0]

S(0) =1 x 1073 I5y3.

Las matrices A; presentes en cada predictor son:

Aj = —)\ngg, )\ = 1
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En la Figura 4.1 se muestra la trayectoria del sistema original libre de retardo y la estimaciéon por
medio del ultimo predictor del observador en cascada. Se muestra que el observador converge a la

trayectoria del sistema libre de retardo a pesar de que tiene como entrada la senal con retardo.

40 -
20~
S 0~
20 -
80
40 - —
— ;
§ 0 5o -l0
xr3 (t) . (t)

Fig. 4.1. Trayectoria del sistema libre de retardo y la estimada.

En la Figura 4.2 se muestra: la salida no disponible del sistema, continua y sin retardo; la salida
disponible del sistema, continua pero con retardo y la salida estimada por el dltimo subsistema
Tm1 del observador en cascada. Durante ¢ < 7, el observador en cascada mantiene su condicién
inicial debido a que aun no recibe la sefial de la salida con retardo. Cuando ¢ > 7, el observador
empieza la estimaciéon ya que la senal de salida estd presente en el observador. Se muestra que el
ultimo predictor logra converger a la senal no disponible del sistema (la senal libre de retardo),
demostrando que se cumple con el objetivo principal de este observador. En las Figuras 4.3 y 4.4
se muestran las estimaciones de los estados x5 y x3, siendo éstas Z,,2 y Z,,3 por parte del iltimo
predictor del observador en cascada. Este tltimo predictor logra la estimaciéon de los estados libres

de retardo los cuales no estan disponibles.
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70 ) S ——s —x5(t)
20 ......... me (t)
O .................

Tiempo (s)

Fig. 4.3. Estimacion del estado xo(t) libre de retardo
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80 F a
60 - .
40 [ ‘b.,v’86 ‘ ‘ ‘ \ _
60 / ] ‘
B 40
200 2 —z3(t)
. J/ 90 | | | g j‘m?) () I
0 1 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

Fig. 4.4. Estimacién del estado z3(t) libre de retardo

En la Figura 4.5 se muestra la estimacién por parte de la base de la cascada, el cual es un observador
de la forma (3.9) mostrado en la seccién 3.1. En este caso se logra la estimacién de la sefial con
retardo, la cual es la que utiliza el observador. En un caso real donde se presenten retardos en la
medicion se obtendria esto, debido a que en el observador solo se logra estimar el vector de estado
con el retardo de la senal de salida. Por lo tanto, no se puede obtener la estimacion del vector de
estado libre de retardo. La principal ventaja del observador en cascada, es que por medio de los
predictores se va cancelando el retardo de la senal, y el altimo predictor proporciona la estimacién

del vector de estado libre de retardo como se muestra en las figuras anteriores.
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Tiempo (s)

Fig. 4.5. Estimacion de la salida con la base de la cascada

A simple vista, da la impresién que los estados convergen completamente a los valores de los
estados. Sin embargo, existe un error debido a que el sistema presenta incertidumbre. En la Figura
4.6 se muestra una comparativa entre las norma del error de observacion en la base de la cascada
|Zo(t)|| v en el ultimo predictor ||Z,,(t)||. El error de observacién se define como #; = Z; — x;,
donde %, (siendo j = 0) es el vector de estado estimado en la base de la cascada y #,, (siendo
j = m) es el vector de estado estimado en el dltimo predictor. Por otra parte, o es el estado del
sistema original con retardo y x,, es el estado no disponible del sistema original libre de retardo.
La norma del error se mostrard de forma logaritmica en base 10 (es decir logio(||(Z;(t))]])) con
el fin de observar de una manera mas clara su convergencia. En la figura es evidente que ambos
observadores convergen a una region acotada, sin embargo, el que presenta un valor cercado al
origen es el ultimo predictor ||Z,,(t)||, debido a que éste proporciona la estimacién del vector libre
de retardo. La region de convergencia se puede reducir incrementando los valores en el parametro

de ajuste (0) como se demostré en la seccién 3.1.
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Tiempo (s)

Fig. 4.6. Comparativa de la norma del error de observacién considerando la base y el ultimo
predictor de la cascada

4.2.1. Comparaciéon con diferentes valores de )\

En esta seccion se mostrara el comportamiento del error de observacion ante diferentes valores en
el pardmetro A, el cual esta presente en la matriz flj de cada predictor del observador en cascada.
Se busca demostrar que ante valores altos en A se logra una convergencia rapida. Para esto se
considera el observador en cascada de la seccién pasada (6 = 5, m = 5) pero se consideran tres

diferentes valores de A (A = 0.5,\ =1y A =5). Las condiciones iniciales son las siguientes:

Bi(s)=[1 Zo 23" =[-1 —1 —=1",j5=1,...,m, s€[-1/m,0]

S(0) =1 x 103 I3,3.

En la Figura 4.7 se muestra la comparativa de la norma del error de observacion &, (t) = &, (t)—z(t)
donde #,,(t) es el vector de estado obtenido con cada pardmetro de A y z(t) el vector de estado
del sistema original. Se muestra que ante valores de A =1 y A = 5, la norma del error se acerca
rapidamente a una regiéon cerca del origen, a diferencia que con valores de A = 0.5. Es importante
resaltar que en todos los casos el observador converge. El utilizar valores relativamente grandes de
A puede dar lugar a valores altos para el valor de I' definido por (4.13) lo que pone en riesgo que
se cumpla con lo mostrado en (4.20). Esto es indispensable para la convergencia del observador de

acuerdo a lo propuesto en el Teorema 4.1.1.

103



4.2. SIMULACION 5. APLICACION AL SISTEMA CAOTICO DE LORENZ CON RETARDO

Tiempo (s)

Fig. 4.7. Comparativa de la norma del error (log 10(||Z,,(t)||)) considerando diferentes valores de
A

Conclusioén. Se logré demostrar que con el uso de un observador en cascada se logra obtener la
estimacion del vector de estado libre de retardo de un sistema que presenta retardo en su senal
de salida. Se demuestra que en presencia de incertidumbres el observador converge a una region
acotada cerca del origen. De igual forma, se demuestra que A influye en la rapidez de convergencia
del observador. Sin embargo, al incrementar el valor de A es necesario asegurar que se cumpla lo

mostrado en el Teorema 4.1.1.
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4.3. Observador para sistemas no lineales inciertos con sa-
lidas muestreadas con retardo

Se considera un sistema no lineal MIMO incierto con la salida muestreada y con retardo, mostrado

a continuacion:

) 2@) = Au(t), z(1))z(t) + ¢(u(t), z(t)) + Be(t)
SYSE: { v (tr) = Cx(ty — 7) = 2 (t), — 7) (4.66)
con:
[ 0 Al(u(t),m(l) (t)) 0 0711 XMNg
wld). z() = | - 0 — .
Alule), 2(6)) 0 o A (u s (), 2D (1)) P Ony 1y
0 0 0 I,
I p(u(t), 1 (1))
p(u(t), z M (t), 2@ (t))
@(U(t)a x(t)) = 7C = [Inl X1y 0n1 Xng cee On1 ><nq}
on(u(t),zM(t), ..., z@= (1))
L e(u(t), z(t))
donde el estado es z(t) = (z!, 22, ... 29T e R", 2" e R™ i=1,...,qconn, =py Xq: n;=n
i=1

y cada A;(u,x) es una matriz triangular (de dimensién n; X n;y1) con respecto a :v(t),_es decir,
Ai(u,z) = Au, b, ...,2%), i = 1,...,q — 1; p(x(t),u(t)) es una funcién que tiene una estructura
triangular con respecto a x(t); u(t) € R® es la entrada del sistema; e(t) : [—7, +00[,— RP es una
funcién que describe las incertidumbres del sistema y puede depender de los estados y parametros,
y y-(tx) € RP es la salida adquirida en instantes de tiempo con retardo de tiempo, donde 7 > 0
es el retardo de tiempo. Ademas, 0 <ty < ... <tp < ..., Ap =tgy1 —tp y limg o ot = +00 y

existe 0 < A,, < ApLsx < 00 lo que corresponde a
0< Am < Ak = tk—i—l —t, < Améx, Vk > 0. (467)

Se considera que este sistema cumple con las suposiciones A4.1.1-A4.1.3, propuestas en (Besangon
et~al., 1996; Farza et~al., 2015a) y con la condicién de excitacién persistente A4.1.4 presentada

en (Hernandez-Gonzélez et~al., 2016) con lo que se asegura la observabilidad del sistema.

Dado que el sistema presenta un retardo en la senal de salida, se propone como solucién (para

obtener el vector de estado libre de retardo) un observador en cascada, conformado por m + 1
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subsistemas. Debido a que la sefial de salida del sistema solo esta disponible en instantes de
tiempo discretos, el observador como base tiene que ser capaz de considerar esto para proporcionar
la salida de forma continua, es decir, serd un observador de alta ganancia en su version continua-
discreta. El retardo de la senal sera compensado por los subsistemas restantes del observador en

cascada, en donde, el ultimo subsistema dara la estimacion del vector de estado libre de retardo.

4.3.1. Diseno del observador en cascada para salidas muestreadas

En este andlisis se usard la notacion utilizada en (Farza et~al., 2018; Herndndez-Gonzélez et~al.,

2016; Germani et~al., 2002):
J

xj(t) = :E(t -7+ ET), Uj(t) = U(t — T+ %7‘),
J . j
(1) =¢e(t — — =0,... t>—=r. 4.68
6]() 6( 7—+m7_)7 J ) U - mT ( )

El cambio de variables en el observador en cascada son:

5 (t=2) =) s (= ) = w0 (4.69)

La estructura general de los observadores para el sistema (4.66) estd dada por las siguientes ecua-

ciones:
donde Z; € R" es el estado estimado de z; y G; es la ganancia del observador.

La base del observador en cascada es un observador disenado utilizando el enfoque de alta ganancia.
Es importante resaltar que este observador proveera la estimacion del estado de forma continua
con retardo incluso en presencia de muestreo en la senal. Por lo tanto para j = 0, se define la

ganancia GGy como:

Go(t) = OA;'STH(t)CTn(t) (4.71)
donde:
S(t) = 0 (=S(t) = A(uo(t), 20(t))"S(t) — S(£) A(uo(t), 20(t))" + CTC) (4.72)
n(t) = —0CS ) CTn(t), t € [ty, the1), k €N (4.73)
n(ty) = C2o(ty) — yr (ts) (4.74)
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Las ganancias de los predictores G; se definen para j =1,..., m, como:
Gi(t) =A%) Gyoa(0) + A (18,2 (1= =) ) 5 (£ = ) = Al (8), 2540 251(1)
A T A T s T A
o (w203 (1= 2)) = plus 1) 320) = A (3 (1= 2) = 220)| - 479)

donde A es una matriz de diseno de dimension n x n. Las ecuaciones del observador se inicializan
como en el caso continuo mostrado en la seccién 4.1. Es importante resaltar que la matriz de diseno
A ajusta la dindamica del proceso de prediccién, para esto se deben de considerar que las constantes

(I'" y 8) deben ser de acuerdo con lo propuesto en (4.13) y (4.14).
Considerando lo anterior, se propone el siguiente teorema el cual es la quinta y principal aportacion
de este trabajo de tesis.

Teorema 4.3.1. Considere el sistema (4.66), sujeto a las suposiciones A4.1.1-A4.1.3. Entonces
para todas las entradas acotadas (Z(t),u(t)) que satisfacen la suposicion A4.1.4, entonces 30y > 0;
YO > 0y; de igual forma existe una constante ng > 0 tal que si la cota suprema del diametro de

particion de la muestra Ans, satisface:
AméX < To (476)
y si el numero de predictores es elegido tal que:
o <1 (4.77)
m
con:
0=B(Vn(La+ Lyxy)+T) (4.78)

donde L4 y L, son constantes que satisfacen la suposicion A4.1.2; T y 5 estdn definidas en (4.13)
y (4.14) respectivamente, xp; es la cota del estado (4.66) definida por (4.2), entonces, para cada

j=1,...,m, se tiene el siguiente error de observacion:
1251 < e + M., (4.79)
donde:
1 —az 0 -
b= e (ﬁ (e + r50)])) + Q/T/m ||g;j(s>||ds> (4.80)
5 —a-= T
Mj = 1 — Q% (Mjle m 4 m) (4.81)
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4.3.2. Demostracion del Teorema 4.3.1

En esta seccion se analizard el error de convergencia de cada subsistema j. Se define el error de
observacién para cada subsistema como: Z; = Z; — x;, para j = 0,..., m. Primero se probara que
el error de observacion para I, convergera a una region acotada, posteriormente se probara que

convergera para todo Z;, considerando que Z;_; converge a una regiéon acotada.
Anilisis de convergencia para j =0

Se considerara el error de observacion cuando j = 0, el cual serd el error del primer subsistema
de la cascada. Definiendo el error de observaciéon como , = 2y — o, por lo tanto z, = .fco — Io.
Definiendo Zo(t) = AgFo(t) y considerando AgA(ug, 70)A,* = 0A(ug, 7o), CA;' = C, se obtiene:

Fo(t) =B[A(uo(t). 3()) — S (OCTClEo () + 0 (H)CT (1)
- Dol Aluo(t), Fo(t), mo(8))wo(t) + Fluo(t), Go(t), xo(t) — Be(r)].  (4.83)

donde:

La variable auxiliar z(t) estd definida como:
z(t) = Coo(t) — n(t) (4.84)
y de acuerdo con (4.74) se tiene que 7(t;) = CZo(tx) = Cz(ty), por lo tanto z(tx) = 0.

Para comprobar la estabilidad del observador se propone la siguiente funcién de Lyapunov V (zo(t), t) =
L (t)S(t)xo(t), donde S(t) estd gobernada por (4.72). Obteniendo la derivada de la funcién can-
didata de Lyapunov:

V(Zo(t), 1) = 275 (5)S(1)To(s) + T (5)S () Zo(s) (4.85)
Sustituyendo (4.72) y (4.83) en (4.85), se obtiene:

V(zo(t), t) < =0V (Zo,t) + 22L0CT 2(t) + 22T S(t) Mg A(uo(t), Zo(t), wo(t))xo(t)

+23L S (1) Agp(uo(t), 2o(t), wo(t)) + 270 S(t) AgBe(t) (4.86)
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Para continuar con el andlisis se debe evaluar la variable auxiliar z(¢), para esto se parte de la
definicién de n(t) y z(t) dadas respectivamente por (4.73) y (4.84) , de igual forma se considera
(4.83), obteniendo:

£(t) = C [0 A uo(t), 20(t))T0(t) + Do A(uo(t), 20(t), wo(t))70 + Ao (un(t), Zo(t), 20 (1))
+ CAgBe(t). (4.87)

Considerando las propiedades de las matrices, se obtiene la siguiente igualdad CAyB = 0, por lo

tanto, lo mostrado en (4.87) queda de la siguiente manera:
i) =0C [QA(UO(t)a Ro(1))Zo(t) + DpA(uo(t), Zo(t), zo(t))wo(t) + Ag@(uo(t), Zo(t), 900@))} (4.88)

Integrando (4.88), se obtiene:

t

2(t)=C [914(“0(3)792‘0(5))%(3) + AgA(uo(s), o(s), mo(s))zo(s) + Ae@(uo(s), 550(3),%0(5))} ds.

123

(4.89)
Se procede a obtener la norma de z(t) y se define el valor minimo de la solucién de (4.72):
eT* 50
)\min > ) 4.
82 (4.90)
Con esto se obtiene:
fa L L ¢
Ja(o) < VB L [ ) sy, (491)
Amin(s) tk

Se procede a obtener la norma del término ||20z7 CT2(t)]|, obteniendo:

12027 (1O 2(1)]] < 20 | O BT+ ‘/ﬁ(é’OAW Lo)e /tt SV (Zo(s), 8)ds

V(zo(t),t) (4.92)

Procediendo como en (Farza et~al., 2009), se puede demostrar que para 6 > 0 se tiene:

1225 (£)S(£) Ao A(uo(t), Zo(t), 2o (t))zo(t) | < 2y/cr(0) WV(QY;O(t)at)LAxM (4.93)

1275 (050205 u0(0). d0(0) ()] < 2@ 2 v 0. (a9
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Basado en la suposicion A4.1.3, en donde se asume que la funciéon desconocida es acotada, se

puede demostrar que para 6 > 0, como en (Bouraoui et~al., 2015):

12 (S ()20 BeW)] < 7oty Amax(S)y/V (Tl (4.95)

Sustituyendo (4.92), (4.93), (4.94) y (4.95) en (4.86), se obtiene:

W00 (1_2 V o(0) \/nxmé)((s)ew — Ld) V(o)1)

dt 62 do
200(0)(0a + /n(Laza + Ly))el -
4 : SV (@(s). s)as
2
+ m /\méx(S)(se <496)

Agrupando:

T*
a9—9(1—2u 92 \/ max LAJ]M+L ) (497)

20a(0 9a+\/_(LAxM+L
do

Améx (5) 0z (4.99)

by = (4.98)

2
fa-1

Sustituyendo (4.97), (4.98) y (4.99) en (4.96), se obtiene:

dvvxo ag\/V (Zo(t +b9/\/ Zo(s), 8)ds + ¢ (4.100)

Se asume que la cota maxima del didametro de muestreo A4, satisface la siguiente condicion

b"Aa;“é" < 1, o bien:

Cop =

Apsx < ‘;9, es decir,

2% (9)(6’a+\/_LAJ:M+L ) el

< -9 92 | mm&g LAxM + L )

es claro que el término by > 0 y que para valores grandes en 6 se tiene ag > 0 ya que se cumple
limy_s oo % = 0 de acuerdo a A4.1.4. Considerando el Lema 2.1 propuesto en (Bouraoui et~al.,

2015), se obtiene:

Amax <1 (4.101)

— e XB(Amax)Am
1/ < e_XG mmx / + C@ e*XO rnax)Am (4102)
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donde:
X9<Améx) = (ag — beAméX)e_GHAméX.

La constante 7y que se presenta en el Teorema 4.3.1 se define como:

do <1 —2 %\/ n)\métsgS)eT* [Lazy + ch])
Qg

T e T 2a(0) (0a+ v/n [Lazas + Ly)) e

donde se tiene que respetar que A < 7g. Se busca regresar a términos del error, para esto se

tieme ||Zo(8)]] < IZo(t)]| < 65 [|F0(t)]], por lo tanto:
N a(f) _ il ~ a(f
Jo(t)] < 89| A ot 0 0) 4 (A, Ay S, (4.10)

donde:

2 — e_XG (Améx)Am

H(Ama Amaﬂx) = 29<Améx

1 — e x0(Amax)Am’
= Amax (S)eT”

9o
De este analisis se comprueba que el error de observaciéon convergera a una region acotada que
depende de las incertidumbres y de la cota del tiempo de muestreo (Apsx). Reescribiendo el error

de observacién de la siguiente forma:

[Zo(t)]] < poe™" + Moo, (4.104)
COIl:

=02 Dz o)) (4.105

Mo = TI(A, Amax) 049(29) (4.106)

ap = Xo(Amax) (4.107)

Con esto se demuestra el error de convergencia para Zo(t). Una versién extendida y explicita de
este analisis se muestra en el capitulo 3.3, ya que el observador de la base es el mostrado ahi para

el caso libre de retardo. Ahora se probara el error de observacion para j =1,...,m.
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Analisis de convergencia para j =1,...,m

Se procede a probar por induccién la convergencia de los subsistemas j-ésimos. Se asumira que
para 1 < j < m — 1, el error 7;,_; convergera exponencialmente a una regién acotada. Si es asi,
entonces Z; convergerd. De igual forma, se probard el término de correccién de cada subsistema
para G;,j = 1,...,m mostrada en (4.75). El propésito es diseniar un predictor que estime el estado

x; el cual se presenta a continuacion:
a;(t) = Aluy(t), 2(8))2; () + @(u; (1), ;(t)) + Be;(t). (4.108)
El sistema anterior se puede reescribir de la siguiente forma:
a5(t) = Aw;(t) + o(u (1), 25(8) + (Alu; (1), 25() — A) 25(t) + Be;(t) (4.109)

donde A = —\I, es una matriz Hurwitz de dimensiones n x n, I, es una matriz identidad de
dimension n X n y A > 0 es una valor constante positivo. Tomando esto en consideracion, el estado
z;(t) se puede expresar como:
_ t _ _
wj(t) = etmay o (t) + A=) (tﬂ(uj(S), zj(s)) + (A(u;(s), z(s)) — A);(s) + Bffj(S)) ds. (4.110)

t—7/m

Se escribe el observador imitando la estructura del predictor (4.109), obteniendo:

B5(8) = Ay () + ol (8), 25(1) = Gi(0) + (Al (1), 25(5) — A) &(8) (4.111)
en donde la solucion queda como se muestra a continuacién:

30 = A5ty (1= D) e [ A (la(5),2505)) = Gyls) + (Al 9),5(6)) — A () d

m —7/m
(4.112)
Ahora imitando la estructura para dos predictores Z; y £, para todo j = 1...,m. Se obtiene:
o t _ _
) = My ()4 [ oM (plug(s),5(5) + (Alue) 35(9) — ) ds (4113)
Se considera a cada 7;(t),j = 1...,m como funciones, las cuales son diferenciables con respecto

al tiempo y las cuales deben ser determinadas simultdneamente con las ganancias G;s dadas en
(4.11). Es importante resaltar que estas funciones solo son usadas en el andlisis de convergencia y

no aparecen en la estructura de los predictores.
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Las ecuaciones del observador para el sistema (4.66) son:

() = Al (1), 25(6)3;() + @(u; (1), 2;() = Gy(1), j=0,...,m

Go =0A,'S71#)CTn(t), yparaj=1,...,m,

0BS: G =M% (Giat) + A(wya(t), 2 (t— %)) &5 (t— ) (4.114)
J51(0) + i (w50, 35 (¢ = 7))

i) = A (5 (t— %) —25.0)))

Definiendo el error de estimacion como Z; = &; — z; y sustituyendo la Ecs. (4.110) y (4.113) se

obtiene:
By = e () + () + ttT . e (B(u(s), 25(5), 25(5)) + A(u(s), 25(s), 75(5))75(5)
+ (A(uy(s), (s)) — A) 3;(s) — Bey(s)) ds (4.115)
donde

P(u;(s),2i(s),zi(s)) = p(uj(s), 2;(s)) — p(u;(s), z;(s))
A(u;(s),25(s),m;(5)) = Alu;(s), 5(s)) — Auy(s), z;(s)).

Partiendo del hecho de que se elige 7, j = 1,...,m tal que 7;(t) = Ar;(t), se tiene:
;@) < Be=™|lr;(0)]l, vt=0 (4.116)

De igual forma, la desigualdad mostrada en (4.14) es valida para toda j. Partiendo de (4.115), se

tiene:

¢ . N

3y = M WE () + () + A (@(u(s), 25(5), 25(5)) + Al (s), 5(5), 25 (s)) ;5 (s)

+ (Aluy(s), #5(s)) — A) &5(s) — Bey(s)) ds (4.117)

Ahora, se obtiene la norma del error Z;, para esto se consideran las Ecs. (4.104), (4.105), (4.106)

y (4.107), obteniendo:

1250 < Be ™ (pj1e® + M;_10.) + Be™™|lr; (0)]]
+/ [eAt=o) || ||s0(uj(3)afj(8)axj(8)) + | A(u;(s), 25(8), 2;5(8)) || 1z (3) |
+H((ﬂm%<n—&@DW@@WHBWM@M% (4.118)
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Debido a que la matriz B tiene la propiedad ||B|| = 1 y considerando:

16(uj(s), 25(s), 23 ()| < VnLy||Z;(s)ll

(4.119)
1A Cus(5), 25(s), 25()) [l (5) || < VnLall;(s) e

(4.120)
se obtiene:

125 ()] < B (116 e 4 Moe™™7 6. ) + Be™[|r;(0)]]
t _ t _
+ﬁw%@¢+LwaHm// e 3(s) |ds + 8 [ € i) lds
t—71/m t—7/m
< —az —ajt —az | T ¢ —a(t—s) || ~
12; ()| < B (poe m+wmmoeﬂ+50%em+n)@+g[ﬁme 1;(s) | ds
(4.121)

donde ¢ = f[v/n(Ly, + Lazn) + Ty & = min{a;_;,a}. Ahora eligiendo como z;(t) = e®*||Z;(t)||
y

—a-= —a= T o
K;(t) = B (116~ + 5 0)]) + 3 <Mj_1e . m) 5.eft, (4.122)
Counsiderando esto la ecuacién anterior se reescribe como:
t
zi(t) < Kj(t)+ o / zi(s)ds (4.123)
t—7/m

Considerando que se cumple la desigualdad dada por (4.77), se cumple las condiciones del Lema

A.1 y se puede aplicar este Lema propuesto en (Farza et~al., 2018), se obtiene:

0

1
z;(t) < e (Kj (t)+o e Zj(S)dS) (4.124)

m

Regresando a términos del error ||Z;(t)|| la ecuacion anterior:

~ 1 —a= 0 ~ —
nmwstT@@Memﬂm@wM[mwww§eﬁ
+ b - (Mj—1€_a; + T) de

Reescribiendo se obtiene:

(4.125)

125 (O] < pje™" + M;o. (4.126)
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4.3. OBSERVADOR PARA SISTEMAS NO LINEALES INCIERTOS CON SALIDAS
MUESTREADAS CON RETARDO

con:
1 . 0o
py = 1 or (5 (Mj—le m ||7“j(0)||) + Q/T/m ||$j(5)||d5> (4.127)
B —az | T
M; = e (Mjle ™ 4 ) (4.128)

Con esto se comprueba que el error convergera a una region acotada cerca del origen. Esto finaliza

la demostracion del Teorema 4.3.1. R
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4.4. Simulacién 6. Aplicacion al modelo de Lorenz con sa-
lida muestreada y con retardo

Objetivo. Demostrar que el observador en cascada es capaz de estimar el vector de estado de forma
continua en presencia de muestreo variable aleatorio y retardo, donde el observador convergera
a una regién acotada cerca del origen en presencia de incertidumbres. De igual forma, e desea
demostrar que con el cambio de coordenadas adecuado es posible la estimacién de un parametro

desconocido del sistema de Lorenz.

En esta simulacion se consideran dos casos de disefio de un observador para el sistema cadtico
incierto de Lorenz: el primer caso considera la forma mostrada en la secciéon 4.2, en donde se
demostrara que el observador converge a una region acotada. En el segundo caso se considera
que un parametro del sistema es desconocido. En ambos casos la senal de salida del sistema so6lo
esta disponible en instantes de tiempo discreto y presenta un retardo de tiempo constante. Ambas
simulaciones se realizan con el software de MATLAB 2018b. El sistema libre de retardo se simula
utilizando la funcién ODE23 y el observador se simula utilizando la funcion DDE23 (ver Anexo
C), la cual sirve para simular sistemas con retardos. Se considera un tiempo de simulacién total

de 10s y un paso de integracion de h = 0.002s.

4.4.1. Sistema con senal incierta

Se considera el sistema incierto de Lorenz de la siguiente forma:

i(t) = A(z(t) z(t) + ¢ (x(t)) + Be(t)
SYS - 4.129
Y {yTu):x( 1) = 21, (1) | (4129)
donde:
[0 Ky 0 0
Alz(t))=10 0 —z1(t) |, B=10
| 0 0 0 1
[ —:‘ill'l(t)
o(x(t)) = Kowq(t) — x2(t) y C=[1 0 0
| w1 ()w2(t) — Kaxs(t)
donde el vector de estados es z = [z1, 79, z3]7 € R", n = 3. La salida solo est4 disponible en

instantes de tiempo discreto y presenta un retardo, ésta se representa como y,(tx) = x1.(tx), donde
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7 = 0.2s es el retardo. Los parametros del sistema se muestran en la Tabla 4.1. La incertidumbre
del sistema es (t) = 0.2sin(¢) + |0.2 cos(t)|. La matriz A(x(t)) y el vector de funciones p(z(t))
muestran la forma triangular con respecto al vector de estados y la incertidumbre tiene la forma
presentada en A4.1.3. Considerando lo anterior, es posible disenar un observador en cascada como
el mostrado en (4.114). Este observador tendra en la base del observador en cascada un observador
como el mostrado en la seccién 3.3, el cual estimara la senal de forma continua con retardo y por
medio los subsistemas (predictores) se ird compensando el retardo de la senal en un horizonte de
7/m. El ultimo predictor de la cascada dard la estimacion de forma continua libre de retardo. En

esta simulacién, sas condiciones iniciales para el sistema son:
T T
z(0) =[xy =z a3 =[1 1 1] .

El pardmetro de ajuste del observador se ajusta a un valor de § = 5, la matriz Ay queda de la

siguiente forma:

10 0
0o L oo
Ng=1|0 7
b
00 4

Para esta simulacién se considera que el observador en cascada tiene 30 predictores (m = 30),
tal que se considere lo presentado en el Teorema 4.3.1. Las condiciones iniciales del observador en

cascada son:

Pi(s)=1[1 Zo 23" =[-1 —1 —=1",j=1,...,m, s€[-1/m,0]

S(0) =1 x 103 I3, 3.
Las matrices flj presentes en cada predictor se consideran como:
Aj = My, A= 1.

Se considera que la salida es muestreada en un intervalo variable A € [0.01,0.02]s, este intervalo
cambia cada 0.5s, su perfil se muestra en la Figura 4.8. En la Figura 4.9 se muestra la trayectoria
del sistema simulado y la trayectoria estimada de forma continua por medio del iiltimo predictor del
observador en cascada. Se muestra que el observador converge sin conocer la senal libre de retardo,
ya que se alimenta con la salida muestreada y con retardo, logrando converger a la trayectoria del

sistema.
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0.02

0.018 - 1

—~ 0.016 - .
A

0.014 1

0.012 |- ]

0.()1 | | | | | | | |
0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

Fig. 4.8. Perfil del muestreo variante A

—x(t)
(1)

Fig. 4.9. Trayectoria del sistema libre de retardo y la estimada con muestreo variable.

En la Figura 4.10 se muestra: la salida continua y libre de retardo no disponible del sistema x4 (t);
la salida del sistema x1_(tx) disponible en instantes aleatorios de tiempo y con retardo, al igual que
la salida estimada por el ultimo subsistema Z,,, (t) del observador en cascada. En las Figuras 4.11
y 4.12 se muestra la estimacion de los estados x5 v 23 por parte del ultimo predictor del observador
en cascada, este logra la estimacion de los estados libres de retardo de forma continua, los cuales

no estan disponibles.
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Tiempo (s)

Fig. 4.11. Estimacién del estado z5(t) libre de retardo con muestreo variable.
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Tiempo (s)

Fig. 4.12. Estimacién del estado z5(t) libre de retardo con muestreo variable.

En la Figura 4.13 se muestra la estimacién por parte de la base de la cascada, el cual es un
observador de la forma 3.29 mostrado en la seccién 3.3. Con esto se busca el obtener de forma
continua la estimacion de la sefial con retardo, ya que la senal con la que se alimenta al observador

en cascada solo esta disponible en ciertos instantes de tiempo.

0 ——
[ * | —1(t)

20 -} 4|+ 2 (t)

10+ f1 ‘ m—t

L P
10 "....,.,..uQv%vNﬁ*ﬂ'vﬁ‘”"w"
—

20 -

i I
| ‘ |
0 1 2 3 4 5 6 8 9 10
Tiempo (s)
Fig. 4.13. Estimacion de la salida continua con retardo en presencia de muestreo variable.
En la Figura 4.14 se muestra la norma del error de observacién del ultimo predictor ||Z,,(t)]]. El

error de observaciéon se define como z; = Z; — x, donde 7 = m es el vector de estado estimado
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en el ultimo predictor de la cascada y z(t) es el estado del sistema original libre de retardo. Es
importante resaltar que la norma del error se mostrara de forma logaritmica en base 10 (log 10)
con el fin de observar de una manera mas clara su convergencia. En esta figura se muestra que el
observador converge a una region acotada debido a la incertidumbre que se presenta en el sistema
original. Es importante resaltar que se logra la convergencia a pesar de que la senal es muestreada
en instantes de tiempo aleatorios. Con esto se valida el funcionamiento del observador mostrado
en la seccién 3.3 ante muestreo aleatorio, ya que este observador es el que se encuentra en la base

de la cascada.

Tiempo (s)

Fig. 4.14. Norma del error de estimacion de forma logaritmica

Comparativa ante diferentes valores de m

En esta seccion se mostrara el comportamiento del error de observacién ante diferentes valores
en los subsistemas de la cascada m. Se busca demostrar que ante valores altos de m se logra
una convergencia mas cercana al origen en presencia de retardos relativamente grandes. Para
esto se considera el observador en cascada de la seccién pasada (6 = 5, A = 1), considerando
igualmente un intervalo aleatorio de muestreo A, pero se consideran tres diferentes valores de m

(m =10,m = 15y m = 30). Las condiciones iniciales son las siguientes:

Pi(s)=1[81 &9 23] =[-1 —1 —1",j=1,...,m, s€[-1/m,0]

S(0) =1 x 1073 I3y3.
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En la Figura 4.15 se muestra la comparativa de la norma del error de observacién z;(t) = &;(t) —
z(t). Con j = m se obtiene el vector de estado en el ultimo predictor de la cascada, siendo z(t)
el vector de estado del sistema original. Se muestra que ante valores de m = 15 y m = 30, la
norma del error se acerca rapidamente a una region cerca del origen, a diferencia que con valores
de m = 10. Es importante resaltar que en todos los casos el observador converge. Se observa que
con m = 15y m = 30, el observador converge a una regién muy cercana, sin embargo, se muestra
una diferencia en los primeros 2 segundos, ya que con m = 30 se ve una convergencia mas suave a
diferencia que con m = 15. El observador con m = 10 converge a una region mas alejada debido a
que el retardo en el sistema es grande y esta cantidad de subsistemas no logran compensar todo
el retardo. El utilizar valores relativamente grandes de m permiten compensar el incremento del
retardo en el sistema, ya que al incrementar los subsistemas de la cascada se logra cumplir con
lo mostrado en (4.77). Esto es indispensable para la convergencia del observador de acuerdo a lo

propuesto en el Teorema 4.3.1.

‘ T
i —m =10
1 -ﬂ - m —_— 15 ]
| m = 30
L3 |
0F 3
! A
i F W s
% E vy AW
'1 [ ‘“ ,\'"\-"F. s ".v.‘”‘,' .7 \‘ 7 7 \_(:I,
O P W W _ " v
MEYAY EVAVA VAN, P AL AN 5
o o A W '\:I
-2 [ " ) !.f i, W " E VARH 7
' £ ¥
H
! ! ! ! ! Hi ! ! !

Fig. 4.15. Comparativa de la norma del error de forma logaritmica ante diferentes valores de m.
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4.4.2. Sistema con parametro desconocido

En esta seccién se considera el sistema caodtico de Lorenz mostrado a continuacion:

xlgtg — f‘f?(;) y xl((j)j)) (t)x3(t)

) Ta(t) = Kow(t) — wao(t) — 21 (t)2s(t

SYS d5(t) = 1(8)ma(t) — Kazs(t) (4.130)
Yr(te) = o1 (ty — 7) = 21, (1)

donde el vector de estado es x = |11, z9, x3]7 € R", n = 3. Este sistema se considera auténomo,
por lo tanto no tiene entrada. La salida del sistema es muestreada y tiene un retardo con un valor

de 7 = 0.2s. Se considera que el parametro k3 es desconocido, por lo tanto el sistema queda:

) = ity — ol n(Eyes()

. l.'zt:/ﬁgfﬂlt—l’gt—xltxgt

SYE 4 ) = 21 (Da(t) + (1) (4.131)
yT(tk) = T1, (tk)

Considerando lo anterior, el sistema (4.130) se puede ver como un sistema incierto de la forma:

0(t) = A(x(t) x(t) + ¢ (x(t)) + Be(t)
sys:{ & 4.132
Y { Y (t) = (15— 7) = 1, (1) | (4-182)
donde:
[0 Ky 0 0
A(z(t) =10 0 —z(t) |, B=1]0
00 0 1
—lel(t)
p(e(t)) = | momi(t) —ao(t) |y C=[1 0 0]
1 ()22 (1)
En este caso la funcion de incertidumbre depende de un pardmetro y un estado (t) = —rzx3(t). Se

podria considerar un valor arbitrario para el valor de x3 y disefiar un observador de la forma (4.114),
el cual convergera a una region acotada. Sin embargo, debido al tipo de sistema, esta region seria
grande. Es por esto que se pretende aprovechar la estructura de los sistemas no uniformemente
observables y estimar este pardmetro desconocido. Para esto se propone el siguiente vector de

estado:
Q/J(t) = [l’l To X3 Iig] . (4133)
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Entonces el sistema (4.132) se puede reescribir considerando el vector de estado mostrado en

(4.133), quedando:

@) = A@@) v(t) + ¢ (v(1))
58 { yr(te) = CY(ty — 7) :5117 (te) (4.134)
donde:
K1 0 0 —r1t (1)
0 —i (t) Kot (t) - 2/12(75>

AR =10 o o g [PEO) =1

0 0 0 0
C=[1 0 0 0

o O O O

Los parametros de este sistema son los mostrados en la Tabla 4.1. Debido a que k3 se considera
un parametro constante, su derivada es £3 = 0. Este nuevo sistema sigue siendo no uniformemente
observable y respeta la triangularidad con respecto al vector de estado. Por lo tanto, es posible
disenar un observador de la forma (4.114) para obtener la estimacién del vector de estado. Los

estados originales se derivan de las nuevas coordenadas (4.133) como se muestra a continuacion:
z1(t) = i(t)  wa(t) =a(t) z3(t) =vs(t) v ks =1ha(t).
Las condiciones iniciales del sistema son:
YOo)y=[1 1 1 4". (4.135)

El parametro de ajuste del observador se considera como # = 7. La matriz Ay es:

10 0 0
0 X 0 o
)

A:

0 00 L o
2
|00 0 & |

Para esta simulacién, al igual que la seccién anterior, se considera una cascada con 30 predictores
(m = 30), tal como se plantea en el Teorema 4.3.1. Las condiciones iniciales del observador en

cascada son:

~

¥;(s)

= [0 e s b =2 2 2 107, j=1,...,m, s€[-/m[]
S(O):[4><4.
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Las matrices A; presentes en cada predictor se consideran como:

Aj = —AMyxg, A= 1.
Se considera que la salida es muestreada en un intervalo variante A € [0.1,0.2]s. Este intervalo
cambia cada 0.5s. Su perfil se muestra en la Figura 4.16. En las Figuras 4.17-4.20 se muestra la
estimacion de los estados por medio del iltimo predictor del observador en cascada. En la Figura
4.17 se muestra la estimacién de la senal libre de retardo (z7) por medio del ultimo predictor de
la cascada (Z,,,). Se muestra que el estado es estimado de forma continua y sin el retardo, a pesar
que la salida es una sefial muestreada aleatoriamente y con retardo con la que es alimentado el
observador en cascada (21, (t)). Es importante resaltar que se logra la convergencia a la senal libre
de retardo compensando las probleméticas presentadas por la senal de salida del sistema (muestreo

y retardo).

0.02 |
L

0.018

—~ 0.016 |- 1
N

0.014

0.012 - 1

0'01 | | | | | | | |
Tiempo (s)

Fig. 4.16. Perfil de muestreo variante A para la estimacién del parametro desconocido.
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Tiempo (s)
Fig. 4.17. Estimacion de la salida libre de retardo con A.
Los estados Z,, ¥ Z,, dados por el ultimo predictor de la cascada, son las estimaciones de los

estados x4 y 3 respectivamente. Estas estimaciones son mostradas en las Figuras 4.18 y 4.19. De

igual forma, se logra la estimacion a los estados libres de retardo los cuales no estan disponibles.

40r f ‘ — (1)
)
20 8
O r -
200 4

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)

Fig. 4.18. Estimacién del estado z5(t) libre de retardo con A.
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o0
O

10

Fig. 4.19. Estimacion del estado x3(t) libre de retardo con A.

En la Figura 4.20 se muestra la principal motivacién para utilizar este observador: la estimacion del
parametro desconocido del sistema. Se muestra que se logra la convergencia al valor original de k3.
Es importante resaltar que aprovechando la estructura del sistema no uniformemente observable se
logra esto, siendo esta una ventaja especial de esta estructura. Es importante resaltar que se logra
la estimacién de parametros constantes o constantes por pedazos. Sin embargo, no se asegura la
convergencia ante parametros con tasas de cambio rapidas en las que no se pueda considerar que

su derivada sea cero.

150 - = R3]

10 = ]

Tiempo (s)
Fig. 4.20. Estimacion del parametro k3 con A.
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En la Figura 4.21 se muestra la norma del error de observacion, la cual se obtiene ||¢(t)]| = ||v; —1||
con j = m, donde ¥; es el vector de estado del ultimo predictor de la cascada y v es el vector de

estado del sistema original libre de retardo. Se muestra que se logra una convergencia al origen.

60 - i
40 -
20 J 7
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)

Fig. 4.21. Norma del error de observacion |[th, (£)|| = [|tm(t) — ¥ (2)]|

Conclusion. Se demostrd que el observador en cascada, considerando en la base un observador
para salidas muestreadas, logra la estimacién de forma continua del vector de estado libre de
retardo, a pesar de tener un muestreo variable aleatorio y retardo en la senal de salida del sistema.
En presencia de incertidumbre, el observador converge a una regiéon cerca del origen. De igual forma,
se demuestra que el nimero de predictores influye en la convergencia debido a que, en caso de no
tener el niimero necesario de estos, no se logra compensar todo el retardo en el sistema. También
se demuestra que aprovechando la estructura no uniformemente observable, se logra estimar un

parametro desconocido del sistema.
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4.5. Simulacion 7. Aplicacion a la estimacién del coeficien-
te de friccion en presencia de muestreo y retardo

Objetivo. Demostrar que es posible estimar pardmetros desconocidos para aproximar una funcién
que describe el coeficiente de friccién en una tuberia. De igual forma, demostrar que es posible
obtener la estimacion de forma continua del vector de estado incluso a pesar de existir un muestreo

variable de la salida y retardo.

En esta simulacién se considera el disefio de un observador para estimar parametros desconocidos
de un sistema, en este caso el factor de fricciéon de una tuberia. Se considera el sistema propuesto
por (Torres and Verde, 2018), considerando las nuevas coordenadas mostradas en la seccién 3.3.
De este sistema se busca el estimar los parametros « y «. La simulacién se realiza en el software
de MATLAB 2018b, mediante el uso de la funcion ODE23 (ver Anexo C), considerando un tiempo

de simulacién total de 100s y un paso de integraciéon h = 0.001s.

El modelo se muestra a continuacion, en donde se considera que la senal de salida es muestreada

en instantes de tiempo aleatorios y presenta retardos:

fa() = Ault),z(t) 2(8) + ¢ ((t), u(t))
SYS - { yr(ty) = Cx (ty, — 7) = 22 (ts) = Q- (t) (4.136)

donde:
0 —|a(t)] 0
Al u®) =] 0 0 28g(x(t),u(t)
0 0 0
vu(t)
pl®,ut) =] 0 | y ¢c=[1 0 0
0

Los parametros se muestran en la Tabla 3.2. La diferencia de presiones representa la entrada del
sistema u(t) = Hyp(t) — Houe(t) = 304sin(0.08¢) [mWc] —10[mWe]. La funcién no lineal g (¢(t), u(t))

se muestra a continuacion:
g (@(t), u(t)) = —la1 (1) 2s(t) + o ().
Los estados originales se obtienen como se muestra a continuacion:
QU)=z(t) v=u3(t) vy a=ax(t)/m ()",
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Se considera que la salida del sistema 4.136 solo esta disponible en un intervalo variante A =
[0.15,0.5]s, este intervalo cambia cada 1s y presenta un retardo de 7 = 1s. Para lograr la estimacién
del vector de estado libre de retardo se considera el diseno de un observador en cascada de la forma

4.114. En esta simulacion las condiciones iniciales para el sistema son:
z(0) = [r; 2o x3]7 =[0.12 0.0566 0.9917] .

El parametro de ajuste del observador se considera # = 1.25, la matriz Ay es:

10 0
1
AGZOG(I)
00@

Para esta simulacién se considera que el observador en cascada tiene 2 predictores (m = 2), tal que
se respete lo presentado en el Teorema 4.3.1. Las condiciones iniciales del observador en cascada

Son:

Zi(s)=[#1 Zo 23] =012 0 0", j=1,...,m, s€[-1/m,0]

S(0) =1 x 103 I3,3.

Las matrices A; presentes en cada predictor se consideran como:

Aj = =My, A= 1.
En la Figura 4.22 se muestra el perfil de los intervalos variantes de muestreo, con los cuales es
muestreada la senal de salida del sistema. En la Figura 4.23 se muestra la comparacién entre la
sefial libre de retardo del sistema (Q(t)), la salida del sistema muestreada y con retardo (Q,(tx))
la cual es la que esta a disposicion del observador y la senial estimada por el ultimo predictor del
observador en cascada (Q,,). Se muestra que el predictor en cascada logra converger a la senal

libre de retardo del sistema, de igual forma, se logra la estimacion de forma continua.
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Fig. 4.22. Perfil del muestreo variable A.
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Fig. 4.23. Estimacion del flujo de salida @(¢) en presencia de muestreo variable y retardo.

En las Figuras 4.24 y 4.25 se muestran las estimaciones de los parametros desconocidos o y «
por parte del ultimo predictor del observador en cascada, respectivamente. Se muestra que los
parametros logran converger a los valores reales @ = 0.4638 y v = 0.9917, respectivamente. Con
estos valores es posible estimar el factor de friccion en cada parte de la tuberia con la siguiente ley

de potencia, incluso en presencia de muestreo variable y retardo:

Jo(Q(z,1)) = 0.4638Q°17 (2, 1] Q(=, ).
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En la Figura 4.27 se muestra el error de observacion, el cual se define como ||Z,,(t)|| = 2., (t) — (),
donde Z,, es el estado estimado por el dltimo predictor de la cascada y x(t) es el vector de estado
libre de retardo. Se muestra que la norma del error converge al origen, ya que las incertidumbres

son absorbidas por medio del observador.
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Fig. 4.24. Estimacion del parametro o en presencia de muestreo variable y retardo.
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Fig. 4.25. Estimacion del parametro v en presencia de muestreo variable y retardo.
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Fig. 4.26. Norma del error de observacion ||Z,,(t)| en presencia de muestreo variable y retardo.

Comparativa ante un muestreo variante y otro fijo

En esta seccion se evaluara el comportamiento del error de observacion ante dos casos de muestreo
en la senal de salida, con el fin de mostrar su convergencia. Se procede a comparar el observa-
dor previamente disenado pero considerando un periodo de muestreo constante y un intervalo de
muestreo variable para la senal de salida del sistema Az = 0.5 y A = [0.15,0.5] s. En todos
los casos el observador tiene el parametro de ajuste § = 1.25, m = 2 y las siguientes condiciones

iniciales:

Z(s)

(
S5(0)

Aj = —)\ngg, )\ = 1

(21 & @3 =[012 0 0", j=1,....,m, s€[-1/m,0]

1 X 107353,

En la Figura 4.27 se muestra la norma del error ||Z,,(f)|| para cada observador. Se observa que
el observador que es alimentado con la senal adquirida en un intervalo de muestreo (A) converge
a cero en un tiempo menor, aproximadamente a los 30 segundos, a diferencia del observador con
el tiempo de muestreo (Apsx) €l cual le toma aproximadamente 35 segundos en converger. De
igual forma, se muestra que el observador con un intervalo de muestreo variante A logra una
convergencia sin oscilaciones a diferencia del caso con A, sin embargo, en ambos casos de

asegura su Convergencia.
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Fig. 4.27. Comparativa de la norma del error de observacién en presencia de muestreo constante y
variable

Conclusion. Se demostrd que con el observador en cascada, considerando en la base un observador
para salidas muestreadas, se logra la estimacion del flujo de la tuberia libre de retardo y de los
parametros desconocidos v y « incluso en presencia de muestreo aleatorio variable y retardo en la

salida de la tuberia.
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4.6. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

4.6. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron los analisis y disefios de observadores en cascada para sistemas no
lineales MIMO inciertos con retardo en la senal de salida. Se abordaron dos naturalezas de la sefial

de salida, una de forma continua y otra de forma muestreada.

Se demostré que en presencia de salidas con retardo, con el uso de un observador en cascada se
logra recuperar la senal libre de retardo. Esta estructura consta de m + 1 subsistemas, donde el
primer observador en la base se elige dependiendo de la naturaleza de la senal de salida. Si la senal
es continua con retardo, se considera un observador de la forma (3.1). En el caso de que la senal
solo esté disponible en intervalos de tiempo se utiliza un observador de la forma (3.3), con el cual
se logra la estimacién de forma continua de la senal con retardo. Es importante el resaltar que las
propiedades de estos observadores se mantienen en ambos casos y se muestran en el Capitulo 3.
Los subsistemas restantes (predictores) compensan en un horizonte de tiempo 7/m el retardo de
tiempo. Con lo que el ultimo predictor dara la senal libre de retardo, logrando el objetivo principal

de este observador.

También se mostré que ante retardos grandes de tiempo, agregando mas predictores es posible
compensar el retardo y obtener la estimacion libre de retardo. Es importante resaltar que el incre-
mento de los predictores se hace en concordancia a lo planteado en los Teoremas 4.1.1 y 4.3.1. De
igual forma, se presenté cémo la eleccion de A influye en la rapidez de convergencia del observa-
dor, ya que el aumentar los valores de ), se modifican los valores propios de la matriz A en cada
predictor. Sin embargo, se tiene que considerar que al aumenta el valor de I" definido por (4.13),

se pone en riesgo que se cumpla lo mostrado en los Teoremas 4.1.1 y 4.3.1.

Es importante resaltar que el considerar incertidumbres, muestreo y retardos en el sistema hace
que el problema de observaciéon se incremente, sin embargo, se demostré que con la estructura en
cascada se puede obtener la estimacion de la sefial libre de retardo. En presencia de incertidumbres,
se converge a una region acotada cerca del origen. De igual forma, se mostré que aprovechando
la estructura de la matriz A de los sistemas no uniformemente observables, se pueden estimar
parametros desconocidos en diferentes sistemas (como el sistema cadtico y la tuberia presentados
en este capitulo). Es importante resaltar que se consideran parametros constantes o con cambios

lentos, en los que se pueda considerar que su derivada sea cero.
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Capitulo 5

Conclusiones generales

En este trabajo de investigacion se abordé el disefio de observadores utilizando el enfoque alta ga-
nancia para sistemas inciertos. Dentro del disenio se han considerado tres principales problematicas:
las incertidumbres en los sistemas, el muestreo y los retardos en la salida. El principal enfoque
fue con una clase particular de sistemas no lineales, los cuales son llamados no uniformemente
observables. Esta clase de sistemas es menos restrictiva que su contraparte, los sistemas uniforme-
mente observables, debido a que se permiten funciones en la matriz de estados. Esto da lugar a
poder realizar un cambio de coordenadas menos estricto. Estos sistemas necesitan cumplir con la
condicion de excitacion persistente. Al cumplir con esta condicién, se asegura la observabilidad del
sistema. En caso de que el sistema no cumpla con dicha condicién se pueden variar las entradas

con el fin de satisfacerla.

La primera aportacién de esta tesis es el diseno de un observador para sistemas inciertos no unifor-
memente observables, donde la sefial de salida del sistema se considera continua. Esta aportacion
se presenta de manera formal en el Teorema 3.1.1, el cual demuestra que el observador convergera
exponencialmente a una region acotada cerca del origen, esta regién es inversamente proporcional
al valor de ajuste del observador, este analisis se public6 en (Herndndez-Gonzélez et~al., 2021),

ver Anexo D.1.

La segunda aportacion de este trabajo de tesis es la validacién del observador considerando un caso
practico, donde debido a la instrumentacion del sistema la salida solo esta disponible en instantes
de tiempo, con periodos de muestreo constantes o variables. Esto se presenta formalmente en el
Teorema 3.3.1. Se establece que el observador convergera de igual forma a una regién acotada

cerca del origen incluso en presencia de muestreo con periodos: constantes o aleatorios. Esta region
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acotada no solo dependera de la incertidumbre del sistema, sino que también del intervalo de mues-
treo en el sistema. Una versién de este trabajo fue publicada en Hernandez-Gonzalez et~al. (2019),
misma que se muestra en el Anexo D.2. Posteriormente se presenté una versién mas completa en

el articulo (Herndndez-Gonzélez et~al., 2021).

La tercera aportacion de este trabajo de tesis surge como una extension hacia los sistema lineales,
se disenné un observador para sistemas lineales considerando la salida solo disponible en instantes
de tiempo. Esta aportacion se presenta formalmente en el Teorema 3.6.1. Se demostré que es
posible obtener la estimacion de los estados en presencia de muestreo en la senal de salida del
sistema, este muestreo puede ser: continuo o variable. Se asegura la convergencia exponencial a
una region acotada dada por la cota de la incertidumbre y por el tiempo de muestreo. Esto se
aplic a un sistema estructural publicado en (Ramirez-Rasgado et~al., 2020a), como se muestra en
el Anexo D.5. Posteriormente se considerd un sistema libre de incertidumbre, el cual fue el sistema
glucosa-insulina y fue publicado un articulo a la 6ta Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada

(Ramirez-Rasgado et~al., 2021b) (ver el Anexo D.4).

En la cuarta aportacion se considerd un observador en cascada cuya salida esta afectada por retar-
dos de tiempos largos. En esta aportacion se aborda otra problematica presente en los sistemas y
que dificulta el disenio de observadores. La aportacién se presenta de manera formal en el Teorema
4.1.1.El primer subsistema del observador en cascada es un observador continuo, similar al presen-
tado en (Hernandez-Gonzélez et~al., 2021). Posteriormente los subsistemas restantes de la cascada
logran cancela el efecto de todo el retardo de la senal, por lo que el ultimo subsistema proporciona
la senal libre de retardo, la cual no esta disponible en primera instancia. Se demuestra la conver-
gencia exponencial del error de observacién a una region acotada cerca del origen que dependera
de las incertidumbres y de la magnitud del retardo. De igual forma, se presentan las condiciones
que se deben de satisfacer para la dimension del retardo, es decir, considerar la cantidad necesaria
de subsistemas en relacién al retardo. La propiedad de esta clase de sistemas se logro utilizar para
la estimacion de los parametros en una tuberia en presencia de retardos, esto fue publicado en

(Ramirez-Rasgado et~al., 2020b), como se muestra en el Anexo D.2.

La quinta y principal aportacion de este trabajo de tesis es el disefio de un observador para un siste-
ma que presenta las tres problematicas en conjunto: incertidumbres, muestreo y retardo en la senal

de salida. Estas problematicas son comunes en los sistemas e incrementan el desafié al momento de
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disenar un observador. La aportacién se presenta formalmente en el Teorema 4.3.1. Para abordar
este caso se presenté un observador en cascada, en donde la base del observador (primer subsis-
tema), es un observador para salidas muestreadas, como el presentado en (Herndndez-Gonzalez
et~al., 2021). Posteriormente el retardo es cancelado por los subsistemas restantes (predictores).
De este observador se demuestra que se logra la convergencia exponencial a una region acotada
cerca del origen que dependera de la incertidumbre, el retardo y del intervalo de muestreo. El
analisis de este observador se sometié a la revista IEEE Systems Journal en el articulo (Ramirez-
Rasgado et~al., 2021a). Al momento de redactar esta tesis, el articulo se encuentra en proceso de
preparacién para ser sometido a un segundo proceso de revision, ya que los revisores consideran
que el articulo amerita correcciones mayores para su posible publicaciéon. El observador se aplico a
un sistema cadtico incierto. Es importante el resaltar que se asegura la convergencia del observador

incluso en presencia de muestreo aleatorio y variable.

Como se mencion6 anteriormente una de las principales ventajas de la clase de sistemas no unifor-
memente observables es el cambio de coordenadas menos estricto, de igual forma, para el disefio del
observador utilizando el enfoque de alta ganancia no es necesario el conocimiento numérico de las
constantes de Lipschitz del sistema, basta con asumirlas constantes, contrariamente al enfoque por
medio de LMIs presentado en (Ekramian et~al., 2013; Etienne et~al., 2019). La limitacién prin-
cipal de este trabajo podria decirse que recae en que los sistemas no uniformemente observables
tienen que cumplir con la condicion de excitacion persistente, sin embargo, muchos sistemas en la

realidad cumplen con ella, o bien, por medio de las entradas se pueden llevar a que la cumplan.
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5.1. TRABAJOS FUTUROS

5.1. Trabajos futuros

Considerando lo abordado en este trabajo, surge un amplio panorama de oportunidad para trabajos

futuros. Algunos pueden ser:
1. Considerar que la senial de salida es perturbada por una senal externa.
2. Considerar multiples muestreos diferentes en las senales de salida.

3. Considerar que el retardo es variable y aplicarlo a la clase de sistemas no uniformemente

observables.
4. Considerar retardos en alguna otra parte del sistema (estados, entrada).

5. Considerar que el retardo de la salida es desconocido y lograr su estimacion.
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Anexo A
Tuberia

A.1. Modelo y problematica

Una tuberia es un conducto que cumple con la principal funcién de transportar agua u otros fluidos.
Se conoce como oleoducto cuando el fluido transportado es petréleo y se conoce como gasoducto
cuando lo que se transporta es gas. En la Figura A.1.1 se muestra una bomba alimentando a un
tanque por medio de una tuberia. Esta figura se presenta con el fin de ilustrar de una manera méas

grafica algunos parametros fisicos que se mostraran en esta seccion.

»a
v

Bomba Tanque

Fig. A.1.1. Bomba con tuberia y tanque

En este sistema se presentan diferentes parametros que pueden cambiar de sus valores de disenio

debido a diferentes causas. Es importante definir las siguientes suposiciones:
A A.1.1. Los cambios convectivos en la velocidad son despreciables.

A A.1.2. La densidad del fluido y el drea transversal son constantes.
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A.1. MODELO Y PROBLEMATICA

A A.1.3. Las pérdidas de energia para una velocidad de flujo dada durante el estado transitorio

son las mismas que las de los flujos estables a esa velocidad.

Considerando lo anterior, las ecuaciones de momentum y continuidad que describen el comporta-

miento del fluido en una tuberia horizontal se pueden expresar como se muestran a continuacién

(Chaudhry, 1979):

0Q(z,t) OH(z,t) B
OH(z,t)  b* 9Q(z,t)

ot gA, 0z

SYS (A.1.1)

=0

donde (z,t) € [0, L] x [0,00] engloba el espacio (m) y el tiempo (s); L es el largo de la tuberia;
H(z,t) es la presion en el cabezal, Q(z,t) es el tasa de flujo; b es la velocidad de onda del fluido; ¢
es la gravedad; A, es el area transversal; o es el didmetro interno de la tuberia; J; es el termino de
fricciéon en estado cuasi-estacionario, el cual se expresa por la relaciéon de Darcy-Weisbach como se
muestra a continuacion:

f(Q(=,1))

jS(Q(Z7t)) = 20A,

Q= 1)|Q(= D) (A12)
donde f es el factor de friccién. Este parametro puede ser calculado usando la ecuacién de
Colebrook-White:

RN | 251
JT 810\3710 " Rev/T )’

(A.1.3)

donde Re = Qo es el ntimero de Reynolds, v es la viscosidad cinemética (m?/s) y ¢ es la rugosidad
efectiva de layturberia (m). El uso de esta ecuacién representa un alto costo computacional debido
a que es una ecuaciéon implicita que demanda el uso de métodos iterativos. Para solucionar esto
han surgido diferentes aproximaciones para la soluciéon implicita de la ecuacién de CW como lo
presentado en (Brki¢, 2011). Otra aproximacion comun es la propuesta por (Swamee, 1993):

16\ 0125
; (64)8+95 | ( e 5.74) (2500)6 10 (A1)
= (= Sl F+=55) | 55— : L
Re 3.7c  Re”? Re
Sin embargo, para usar cualquier funcién (A.1.3) o (A.1.4) es necesario el conocer los valores de los

parametros € y o, los cuales en primera instancia son dificiles de conocer y tras el paso del tiempo
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A.1. MODELO Y PROBLEMATICA

van cambiando debido al uso. Considerando esta problemética en (Torres and Verde, 2018) se
propone una funciéon de potencia con la cual se logra aproximar el termino js(Q(z, t)). La funcién

se muestra a continuacion:

J(Q(z,1) = aQ(2,1)|Q(z, 1)), (A.1.5)
donde o > 0y v € (0,1) son valores empiricos estimados experimentalmente.

El considerar esta funcién permite el uso del modelo matematico de la tuberia en tiempo real, ya
que con las funciones (A.1.3) o (A.1.4) no es posible debido al gasto computacional y los calculos

se tienen que hacer fuera de linea y requieren parametros dificiles de obtener.

Considerando la ley de potencia mostrada en (A.1.5) y partiendo de la ecuacién de momentum

(A.1.1), se puede definir el siguiente sistema:

Q(t) = —aQ (1)|Q(t)] + 2= (Hin(t) — Hou(t))
sys{ 0 — o (A.1.6)

Es importante el resaltar que se obtiene una ecuacion diferencial en vez de una parcial al considerar

todo el tramo de la tuberia. De igual forma, se consideran como medibles ambas presiones (H;
y Hout). Este sistema es el usado para demostrar el funcionamiento de los observadores en las

secciones 3.3 y 4.3.
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Anexo B

Estructura tipo edificio

B.1. Modelado

En esta seccion se muestra la obtencién del modelo del sistema estructural tipo edificio de dos
pisos. En la Figura B.1.1 se muestra la estructura en la cual entrard una senal sismica. Esta
estructura se asume que tiene 2 masas (pisos), las cuales estan interconectadas por resortes lineales

y amortiguadores lineales.

Fig. B.1.1. Edificio de dos pisos

Para obtener el modelo se utiliza el enfoque Euler-Lagrange, para este modelo se define como:

d (OL\ 9L OR
dt (ag;«) T T on e (B-1.1)

donde L es el Lagrangiano del sistema, el cual es la diferencia entre la energia cinética T' y la energia

potencial U. La posicion de cada piso se considera como la coordenada generalizada xz;, ¢ = 1,2;
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B.1. MODELADO

R es la funcién de disipacion de Rayleigh que representa la fuerza absorbida por el amortiguador

y F., representa las fuerzas externas ejercidas por un terremoto.

Para el primer piso mq, se considera como coordenada generalizada x;. Obteniendo T}, U; v R;

del primer piso:

22
T, = m;% (B.1.2)
vy =
1= 51’1 (B13)
R = %jﬁ (B.1.4)

Para el segundo piso ms, se considera como coordenada generalizada x5. Obteniendo 75, Us y Rs

del segundo piso:

T, = 1202 (B.1.5)
2
k
UQ = 51(;1:2 — x1)2 (B16)
Co . .
RQ = 52(.732 — 1’1)2 (Bl?)

La energia cinética T' total del sistema es:

mlm% ’ITLQZL’%

T=T+1T;= B.1.8
1+ 12 5 7 ( )
La energia potencial U total del sistema es:
kv ok
U= U1 + U2 = 5156351(132 — .Tl)Q (B19>
Y la funcion total de disipacién del sistema es:
C1 .9 C . . \2
R:R1+R2: 551314-5(1'2—331) (Bll())
El Lagrangiano queda de la siguiente forma:
2 2
mix moX k‘l 1
L=T-U= 21 22— ?%—1—5(3:2—:101)
miit meii  k k
= 12 L4 ; 2 _ ?1“”% - El(xQ — 1) (B.1.11)
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B.1. MODELADO

Ahora se procede a obtener las derivadas parciales del Lagrangiano con respecto a cada una de las

coordenadas generalizadas.

Considerando z:

oL _
B,

oL

871‘1 = —kll‘l + kQ(l’Q — 131)
R _ 5 + oy — o)
3561_ 141 2\«#1 2

Sustituyendo (B.1.12)-(B.1.14) en (B.1.1), se obtiene:

d

—_— (mljzl) — (—kll'l + kQ(l‘Q — 331)) + Cli'l + CQ(.’iﬁl — l‘g) = 1761
= F,

€1

dt
mlir}l + kll'l + k2($1 — SCQ) + Cl.l"l + CQ(i‘l — $2>

Considerando z,:

o
iy 2

oL

07@ = —k2($2 - $1)
OR _ s — 1)
8$'2_ 2 2 1

Sustituyendo (B.1.16)-(B.1.18) en (B.1.1), se obtiene:

5 (M22) = (=ka(w2 = 21)) + ca(d1 — )

€2

F,
F,

mgi.?Q + kz(ZEg — 5171) + 02(.’1‘:32 — l’l)

donde F,,, @ = 1,2 representan la actividad sismica que afecta cada piso. Por lo tanto:

Fe~ = —mzxg(t)

7

la senal i, es la aceleracién del piso. Reescribiendo (B.1.15) y (B.1.19) como:

Mi(t) + Ci(t) + Ka(t) = — Ml (t)

(B.1.12)
(B.1.13)

(B.1.14)

(B.1.15)

(B.1.16)
(B.1.17)

(B.1.18)

(B.1.19)

(B.1.20)

(B.1.21)
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B.1. MODELADO

con:

el vector [ sirve para distribuir la sefial #, en cada piso. Las matrices M,C, K > 0 son definidas

CO1mo:

M:[ml O‘|’C:l01+62 _CQ]’K:[kl+k2 —k2‘|‘

0 mo —Co Co - k2 k2

B.1.1. Representacion en espacio de estados

En esta seccién se busca la representacion en espacio de estados de lo mostrado en (B.1.21), para

esto se define el siguiente vector de estado:

21 (t) fﬂl(t)
2(t) = ZEQ = ifgg (B.1.22)
zy(t) (1)

Por lo tanto, se obtiene el siguiente espacio de estados, considerando la posicion de los pisos como

salidas:

Z(t) 0 0 1 0 21 (1) 0

() | _ 0 0 0 1 2) | 0], 0

(1) e z3(1) L]

Z4(t) R cha o 24(t) 1
z1(t)

10007 =@
=101 0 o AR (B.1.23)

Z4(t)

Este modelo es tomado como ejemplo de aplicaciéon en la seccion 3.6.

155



Anexo C
Funciéon DDE23/MATLAB

En esta seccién se muestra un manual para el uso de la funciéon DDE23 en MATLAB. La funcién

DDE23 resuelve ecuaciones diferenciales con retardos constantes. La sintaxis es la siguiente:

sol=  dde23(ddefun,lags,history,tspan)
sol=  dde23(ddefun,lags,history,tspan,options)

Los argumentos son lo siguientes:

= ddefun: Maneja el lado derecho de la ecuacion diferencial

La funcién se debe de escribir de la siguiente forma: dy/dt=ddefun(t,y,Z), donde, t es el

vector de tiempo, y es un vector que aproxima a y(t) y Z(:,j) es el vector de funciones con

retardo ;.
= lags: El vector de retardos constantes 71, 7o, ..., 7.
» history: Se puede definir de tres formas.

« Como una funcién y=history(t), donde regresa la solucién de y(t) para t <ty como un

vector columna.
¢ Un vector columna de valores constantes.

e La soluciéon sol de la integracion previa, esto se conoce como integracion continua.
» tspan: Intervalo de integracién de t0=tspan(1) a tf=tspan(end) con t0<tf.
= options: Opciones de integracion.
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C.1. SIMULACION

C.1. Simulacién
A continuacién se presenta un ejemplo con el cual se busca demostrar el funcionamiento de esta
funcién. Para esto se toma el siguiente sistema presentado en (Fridman, 2014):

(t)= —z(t—r1)

y(t) = xz(t)

con z(t) € R, 7 > 0. El sistema se inicializa de la siguiente forma:

Sys{ (C.1.1)

z(s) = ¢(s), s € [-1,0].
Historial constante

Para esta primera simulaciéon se considera ¢ = 1 como condicién inicial. En la Figura C.1.1 se
muestran las primeras lineas de un script de MATLAB para simular este sistema. De la lineas 2 —4
se muestran las lineas para limpiar la ventana de comandos, el limpiar todas las variables y cerrar
todas las figuras que previamente se hayan abierto. Posteriormente se muestran los parametros de
simulacion en las lineas 6 — 7. El tiempo de retardo en el sistema se define en la linea 6, donde se
ajusta a un valor de 7 = 1. En la linea 7 se muestra el vector de tiempo, crea un vector iniciando
de ty = —1s hasta ty = 10s en incrementos de 0.001s. Este vector de tiempo serd utilizado por
la funcién para simular el sistema, la principal diferencia con las funciones ODEs es que estas no

pueden soportar valores negativos.

1 %% Preambulo %%

2 — clc

3 - clear all

4 — close all

5 %% Parametros de simulacion %%
b — delay=1;

71— tt=-1:0.001:10;

Fig. C.1.1. Predmbulo
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En la Figura C.1.2 (linea 10) se muestra la sintaxis utilizada para resolver el sistema. En este
ejemplo se ponen como funciones locales, escritas en el mismo script, por lo tanto, van acompanadas
por “@7” para llamarlas. El primer argumento ddezlde es la funcion donde se encuentra el sistema
con retardo. El segundo termino delay es el retardo de tiempo, en este caso fue previamente
definido. El tercer termino ddex1hist es la funcion con los valores del sistema con retardo antes de

t = 0. El ultimo argumento ¢t es el vector de tiempo en el cual buscard la soluciéon la funcion.

g 2% Uso de la funcion dde?23
10 — sol = dde23(@ddexlde,delay, @ddexlhist,tt);

Fig. C.1.2. Uso de la funcién

En la Figura C.1.3 se muestra la funcién ddezihist la cual contiene el historial del sistema con
retardo. En este caso el sistema mantendra el valor de 1 durante todo el retardo que en este caso

es 1s.

47 function s = ddexlhist (t)
48 — s =1;
49 — end

Fig. C.1.3. Historial

En la Figura C.1.4 se muestra la funcién en donde se encuentra el sistema, se observan los argu-
mentos que debe de tener la funcion t,3,7. Se muestra una condicional if el cual mantendra como
salida el valor de 0 durante todo el tiempo de retardo, con el fin de mantener la condicién inicial
del sistema. Una vez que el tiempo t es mayor que cero el sistema con retardo empieza a funcionar
y se empieza a calcular & = —z(t — 7) como se muestra en la linea 56. Es importante el resaltar

que estas funciones estén al final del programa, ya que son funciones locales.
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51 function dydt= ddexlde(t,vy,2)
52 — if t<=0

53 — dydt=0;

54 — else

55— | ylag = z(:,1);

56— | dydt = -ylag(1);

57— | end

58 — “end

Fig. C.1.4. Sistema con retardo

El vector de tiempo se obtiene con el siguiente comando sol.z y el vector de soluciones se obtiene con
sol.y. En la Figura C.1.5 se muestra la soluciéon obtenida por la funcién esto se obtiene graficando

el tiempo contra la solucién con el siguiente comando plot(sol.z,sol.y).

051

Tiempo (s)

Fig. C.1.5. Salida del sistema con historia constante
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C.1. SIMULACION

Historial variable

En esta seccién se considera que ¢ = 0.5 es la condicién inicial, debido a que en este caso el
historial del sistema con retardo es ¢ = 0.5¢. A diferencia del ejemplo anterior en donde el historial
es constante. El preambulo es el mismo, en donde se considera un retardo de 1s, esto se muestra
en la Figura C.1.1. En la Figura C.1.6 se muestra la sintaxis para el uso de la funcion DDE23,
en este caso, ddex2de es el sistema con retardo y ddex2hist es la funcién que contiene el historial.
En la Figura C.1.7 se muestra la funcién que contiene el historial variable (5¢), se observa que en
este caso en vez de ser una constante es una funcién lo que cambia completamente la dinamica del
sistema. En la Figura C.1.8 se muestra el sistema con retardo, en este caso se ve un cambio en la
condicional if ya que aparece un término constante (0.5) debido a que el historial es variable se

debe de poner su derivada como condicién inicial, lo demés queda igual que en el caso constante.

9 %% Uso de la funcion dde?23
10 — sol = dde23(@ddex2de,delay, @ddex2hist,tt) ;

Fig. C.1.6. Uso de la funcién con historial variable

47 _-function s = ddexZhist (t)
48 — | s =0.5%t;
49 — “end

Fig. C.1.7. Historial variable

51 function dydt= ddex2de(t,yvy,Z)
52 — if t<=0

53 — dydt=0.5;

54 — else

55— | ylag = Z(:,1);

56— | dydt = —-ylag(l);

57— | end

58— “end

Fig. C.1.8. Sistema con historial variable
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En la Figura C.1.9 se muestra la solucion obtenida por la funciéon. Esto se obtiene graficando
el tiempo contra la soluciéon con el siguiente comando plot(sol.z,so0l.y). Se muestra una notable

diferencia entre lo obtenido con el historial constante mostrado en la Figura C.1.5.

0.2

—y(?)|]

S
~
I
|

-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)

Fig. C.1.9. Salida del sistema con historial variable

C.1.1. Aplicacién a la estimacion del coeficiente de friccion

En esta seccion se presenta el programa para la simulacion de un observador en cascada con m = 1
para la estimacion del coeficiente de friccion. El modelo se muestra a continuacion, en donde se
considera que la sefial de salida esta disponible de forma continua y presenta retardos:

{ i(t) = A(u(t), z(t) x(t) + ¢ (x(t), u(t)) (C.1.2)

yr(t) = Ca (t — 7) = 27(t) = Q-(t) ’

Los parametros del sistema se muestran en la Tabla 3.2. Se utiliza un paso de integracion de
ts = 0.002s, un tiempo total de simulacién de tf = 100s. El parametro de ajuste del observador
se considera 6§ = 1.25 y el valor de A = 1. En la Figura C.1.10 se muestran las primeras lineas
para empezar la simulacién. En la primera parte se muestra el preambulo, posteriormente en la
linea 3 se presentan algunas variables globales que se utilizan. En las lineas 4 — 23 se muestran los
parametros fisicos de la tuberia, los parametros del observador, la dimensién de la cascada y los
parametros de simulacion. En la linea 25 se muestran las condiciones iniciales del sistema. En la
linea 27 se muestra el uso de la funcion ODE23 para obtener la simulacién del sistema. El sistema se

encuentra en la funcion tuberia, t1 representa el tiempo de simulacién, CI las condiciones iniciales

161



C.1. SIMULACION

y options son las opciones. Con esto se obtiene la solucion del sistema, para poder obtener la senal

con retardo.

1-— clc

2= clear all

3 — global ZE Beta yd n tau m epsilon C y0 ml nl ¥ tl theta tt
4 %% Parametros del sistema

5 $Parametros de tuberia %

6 — L=2000; %I itud de la tuberia

7- g=9.81; %Gravedad

8 — D=0.3; %Di tro

9—= b=1400; pcidad del fluidc

il)|= N=30; %Numero de d 1es

= Ar=pi*(D/2)"2; %Area transversal

112 = Beta=(g*Ar)/ (L); %Beta

13 %% Parametros de simulacion

14 — ts=0.002;

15— tf=100;

16 — tl=0:ts:tf; %$Vector de tiempo

17 %%

18 — n=3;%Numero de est:

11— tau=1l; %Retardo

20— m=1l; %Particiones

@il 1= epsilon=1l; %Lambda

27— °=[1 zeros(l,n-1)]; %Matriz C

23— theta=1.25; % Parametro de ajuste

24 %% Se corre el sistema original %%

25— CI=[0.12 0.46383*((0.12)"0.9917) 0.9917]1"';
26 — options=odeset ('RelTocl',le-8, "AbsTol"',1le-8);
27— [tl,yy]=0ode23 (@tuberia,tl,CI,options);

A~

Fig. C.1.10. Preadmbulo y sistema original

En la Figura C.1.11 se muestra la obtencion de la sefial con retardo, las condiciones iniciales y el
uso de la funcién DDE23 para obtener la simulacién del observador en cascada. El las lineas 29 — 31
se muestra la obtencién de la senal con retardo. Posteriormente, en las lineas 32 — 39 se muestran
las condiciones iniciales para el observador, en donde es necesario asignar estas condiciones para
cada subsistema, en este caso para j = 0y 7 = m = 1. Después se agrega la condicion inicial de la
matriz S, es necesario tenerlo en forma de columna. Para esto se usa el comando reshape. Se define
el retardo de los estados, en este caso nos apoyamos de lo propuesto en el teorema 4.1.1, donde
delay = 7/m. Esto se muestra en la linea 44. Con todo lo anterior es posible utilizar la funcién
DDE23 para simular el observador en cascada. En la linea 49 se muestra el uso de la funcion
DDE23, donde el observador en cascada se tiene en la funciéon ObsTubDelaym1 y su historial en

la funcién historia Tubm2.
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C.1. SIMULACION

29 %% Se crea un vector con retardo en el cual la salida yy se retrasa
30— vd=[ones ((tau) /ts,1)*0.12

31 vy ((1:1length (yy) - ((tan)/ts))) "1;

32 %% Se crea un vector de condiciones inciales x(0)%%
33— ZE=[0.12 0 0];

34 — II=eye(n);

35— II=reshape(I1I,L1l,n"2);

36 — yvO=[ZE];

3il = for i=1:m

38 — vO=[y0 ZE];

39— end

40 %% Se le agrega S(0)

41 — yO0=[y0 II]; %S0

42 — [nl, ml]=size(y0);

43 %% Retardo %%

44 — delay=[tau/m];

45 %% Uso de la funcidén DDE23 %%

46 — options=ddeset ('RelTol',le-6, 'AbsTol', le-8);

47 — tt=[0 tf];

48 — Y=v0;

49 — sol = dde23('ObsTubDelayml',delay, '"historiaTubm2',tt,options);

Fig. C.1.11.  Retraso en la senal y observador en cascada

En la Tabla C.1.1 se muestra la estructura de cada subsistema j considerando un m = 1, esta
sera la estructura que serd programa en la funciéon ObsTubDelaym1. Es importante resaltar que el
subindice del vector de estado = y de la entrada u denota la posicion del subsistema. Por ejemplo,
(%1 — Zo) es la resta entre el vector de estado estimado por el predictor j = 1 y el observador en la
base j = 0. En las Figuras C.1.12 y C.1.13 se muestran la programaciéon del observador en cascada,
donde se muestran los estados con retardo zelag, los estados libres de retardo xe, la obtenciéon de la
matriz S, la matriz Ay como DTH. Es importante resaltar que se usaron como funciones la matriz
Ay ¢. Por ultimo se muestran la obtencién de los términos de correccién de cada subsistema G

y sus ecuaciones.

\ Subsistema \ Ecuacion \

To = Aluo, Zo)To + ¢(uo, To) — Go

Goy = QAe_lelCT(C’fo - Yr)
1= Aur, 21)%1 + o(ur, 1) — Gy
j=1l=m G = eA%(GO + A(ug, 1)%1 — A(ug, 1)Z0
—A(&1 — 20) + (p(uo, £1) — p(uo, 0)))

Tabla C.1.1. Observador en cascada para m = 1
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C.1. SIMULACION

Fig. C.1.12.

1 -l function dv = ObsTubDelayml (t,y,Z)
al= global C n yd tl theta m epsilon tau
3= if (t<=tau)
4 = dv = zeros(15,1);
)I= else
6— dv = zeros(15,1);
7 %% Edos con retardo %%
8— xellag = Z(1:3); %%%% obs x0
9 - xellag = Z(4:6); %%%% obs xl
10 %% Estados sin retardo %%
1L (= xel=y(1:3);
2 xel=y(4:6);
13 %% Matriz S %%
14 — SO0=reshape (y(7:15),n,n);
15 %% Matriz Delta theta %%
16— DTH=diag ([l l/theta 1/theta”2]);
17 %% Matriz Bar A j %%
18 — Appp=-epsilon*eye(n);
19 %% j=0 %%
0] o j=0;
2N = AO0=fct Atub(t-tau+(j/m)*tau,xel);
nA|= BO=fct_Btub (t-tau+(j/m)*tau, xe0);
23 %% j=1 %%
24 — j=1;
23— Al=fct_ Atub(t-tau+(j/m)*tau,xel)
26 — Bl:fctiBtub{t—t.aLH(j/m)*tan,xel) ;
2= Allag=fct_Atub (t-tau+((j-1)/m) *tau, xellag) ;
281= Bllag=fct Btub(t-tau+((j-1)/m)*tau,xellag);

Programacion del observador en cascada (Parte 1)

29 %% Se obtiene la senal con retardo en el tiempo actual %%
30— ydl=interpl (tl,vd(:,1),t);
31 %% Error %%
= net=C*xel-ydl;
33 %% Termino de correccidén j=0 %%
34— GlO=theta*inv (DTH) *inv (S0) *C'*net;
35 %% Observador de la base %%
36— dxxe0=A0*xe(0+B0-G0;
37 %% Termino de correccién j=1 %%
38— Gl=expm (Appp* (tau/m) ) * (GO+. ..
39 +Allag*zellag-B0*xel+. ..
40 —-Appp* (xellag-xel)+...
41 +(Bllag-B0)) ;
42 %% Predictor %%
43 — dxxel=nl*xel+B1l-G1l;
44
45 %% Matriz S %%
46 — dsSo=t a* (-S0-A0'*S0-S0*A0+C"*C) ;
47 - dv(l:3) = dxxel;
48 — dwv(4:6) = dzxel;
49 — dw (7:15) = reshape (dS0,n"2,1);
50— end
Fig. C.1.13.  Programacion del observador en cascada (Parte 2)
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C.1. SIMULACION

En la Figura C.1.14 se muestra la funcién que contiene el historial para el uso de la funciéon DDE23.
En este caso de muestra un historial constante, donde primeramente se mantienen las condiciones
iniciales del observador en tiempos menores al retardo. Posteriormente, el historial es la solucién

del sistema obtenida anteriormente.

1 function [out]=historiaTubm2 (t)

2

B global ¥ y0 nl ml n m tau

4

5] if (t<=tau)

6

= yyy=v0;

8

gil= else
1= y00=[vO(nl,1l:(n))"];
11 |= Jj=n+l; %4
lz|= for ii=l:m

L3|= y00=[y00

14 spline(Y (:,ml+1),¥Y(:,j+0),t)
15 spline(Y (:,ml+1),Y(:,j+1),t)
1le spline(Y (:,ml+1),Y(:,3+2),t)];
17 — j=j+n;

1LGI= end

18)= yyy=[y00

20 yvO(nl,j:j+n*2-1)"

21 net0];

2= end

23

24 — out=yyv;

Fig. C.1.14.  Programacién del historial para el observador en cascada

En la Figura C.1.15 se presentan los primeros 25s de la simulacién, donde se muestra la comparacion
entre la salida del sistema libre de retardo (Q(t)) obtenida con ODE23, la salida con retardo (Q,(t))
obtenida con yd y por ultimo la salida obtenida por el observador el tltimo predictor de la cascada
(Qm(t)) obtenida con la funcion DDE23. Se muestra que con el programa presentado anteriormente
se obtienen correctamente la salida con retardo y la simulacion del observador en cascada. En este
trabajo de tesis se utilizaron programas como el presentado para la simulacién de los observadores

mostrados en las secciones 4.1 y 4.3.
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ent excitation condition that can be validated online. The petfor-
mance of the proposed algotithm is evaluated under time-varying sampled measurements

ions. The proposed observer estimates the state vec-

to estimate the friction factor of a pipeline where the case of noisy sampled output mea-
surements is also considered.

1 | INTRODUCTION

A good fluid administration in pipes is a task that requires a
major cffort, therefore fluid distribution systems, its monitor-
ing, and automatic fault diagnosis are areas that need contin-
uous improvement. The main objective of automatic pipcline
monitoring systems is to estimate pressure losses, distortions,

or sensor failures, hence optimising instrumentation and econ-
omy [1-3]. Leaks in pipelines have different causes, resulting in
financial losses, destruction of the biosphere, and scrious risks
to human health. The percentage of drinking water volume loss
has been calculated at about 21%, although in countrics

ich

as Mexico it reaches an average value of 40% [4]. Also in Mex-
ico, the state oil company PEMEX lacks adequate technology
to deal with this, leading to losses of around two billion dol-
lars a year due to leaks in oil pipelines provoked by clandes-
tine taps which even cause human losses [3]. Therefore, the
use of modern techniques of automatic control theory, such as
the so-called observers, helps and improves the processes of

monitoring states and failures to mitigate the problem men-
tioned above [6].

The obscrver design problem has been investigated by
numerous researchers, but it is still an open problem. Many
different classes of systems have been considered, and mainly
for continuously available measurements [7, ]. A strong prop-
erty of linear s
depend on the input. This idea has been taken to non-linear sys-
tems giving birth to the general high-gain observer design in the
seminal paper [9]. Contrarily to the linear case, the observabil-
ity property of a non-lincar system can fail depending on the
input. Several different general forms have been proposed for
the observer design of non-uniformly observable systems. Such
design usually requires additional assumptions on the input,
called persistent excitation condition [10-12]

A common situation encountered for observer design is that
typically the output of the systems is assumed to be continuous
time. However, in many practical cases, the output is only avail
able at discrete-time intervals. Several results are proposed for

ystems is the fact that the observability does not
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Abstract: This work presents a new approach for observer design for a general class of state
affine nonlinear systems in the presence of uncertainties in the state equations and the sampled
output measurements. A new high-gain observer design is developed and analyzed under
insightful conditions. This result is achieved by considering a persistent excitation condition
that can be validated on-line. The algorithm is applied to a 1-D helicopter and validated with

simulations

Keywords: Nonlinear systems, sampled measurement and continuous-discrete observer

1. INTRODUCTION

Over the last decades, the observer design has been in-
vestigated by numerous researchers, but is still an open
problem. Many different class of systems have been con-
sidered, and mainly for continuously available measure-
ments, Alessandri and Rossi [2015], Besangon [1999]. A
strong property of linear systems is the fact that the
observability does not depend on the input. This idea
has been transposed to nonlinear systems giving birth
to the general high-gain observer design in the seminal
paper. Contrarily to the linear case, the observability of
a nonlinear system can be lost depending on the input.
Several different general forms have been proposed for
the observer design of non-uniformly observable systems.
Such design usually requires additional assumptions on
the input, called persistent excitation condition.

A typical difficulty encountered for observer design is
that the output of the systems is assumed continuous.
However, in many practical cases the output is available at
discrete time. Several results have already been proposed
for this challenging problem, e.g. Folin et al. [2016]. The

* The authors would like to thank the Program for Teacher Profes-
sional Development (PRODEP) for their support with the project
financing.

Puebla, Puebla, México, 23-25 de octubre de 2019

first observer considering this constraint has been pre-
sented in Deza et al. [1992] and it is based on a Kalman
filter. In the continuous casc, a continuous cstimation of
the output has been used in Karafyllis and Kravaris [2009]
and reconsidered in Ahmed-Ali and Lamnabhi-Lagarrique
[2012]. Following the same idea, an observer for a class of
multi-output systems has been proposed in Farza et al.
[2014b] and the effect of uncertainty on the model has
been further studied in Farza et al. [2014a]. A similar
design based on the continuous case has been proposed
in Raff et al. [2008] but the correction term is kept con-
stant between two measures. The case of systems whose
observability depends on the input has been considered
in Nadri et al. [2004], it is based on a state estimator
which is reinitialized when a new measurement is avail-
able. Several publications have appeared in recent years
documenting the observer design problem for nonlinear
systems with sampled output, Hammouri et al. [2006],
Nadri et al. [2013], here, the dynamical systems is used to
provide a state prediction over the sampling intervals. The
state prediction is updated by the output measurements,
which are sampled at instant ¢;. It has been proposed
a correction term, that is shaped by a gain which is
computed through the resolution of LMI (Linear Matrix
Inequality). To the authors best knowledge, no observer
has been proposed for the class of nonlinear state affine

Copyright©@AMCA. Todos los Derechos Reservados www.amea.mx
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Abstract: In this work a full-state observer is presented for non-uniform observable nonlinear
systems in presence of uncertainties and delayed output. The observer has a cascade structure,
which is based on a high-gain observer that estimates the delayed state. Subsequently, the
cascade structure has m subsystems, each one estimating a part of the total delay. The last
subsystem gives the delay-free state estimation. Then, it is possible to establish that the
observation error will converge to a bounded value depending on the magnitude of the time
delay and uncertainties. In a delay-free case the error converges to zero. The proposed cascade
observer is tested to estimate the friction factor in a pipeline with delayed-output measurement.
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1. INTRODUCCION

Uno de los principales problemas del disefio de obser-
vadores para sistemas no lineales son las incertidumbres
propias de cada sistema y los retardos de medicién.

Las incertidumbres en los sistemas estdn relacionadas
a la falta de certeza del valor de ciertos parametros,
de entradas desconocidas y otros agentes externos que
repercuten en la dindmica de los sistemas. Tomando en
cuenta esto, Farza et al. (2014) proponen un observador
de alta ganancia para un sistema con incertidumbres, con
el cual se logra la estimacién de los estados con un error
acotado a la incertidumbre. Tréangle et al. (2019) disefian
un observador de alta ganancia el cual cuenta con un
filtro para reducir el efecto del ruido en el sistema. Otra
problemadtica que se puede presentar en el disefio de los
observadores es proponer esquemas de estimacién para
sistemas no uniformemente observables, cuya observabil-
idad depende de las entradas y los estados (Farza et al.,
2019; Herndndez Gonzalez et al., 2019).

Los retardos en los sistemas pueden aparecer en los es-
tados, en las sefales de control, en las senales de salida
o de forma combinada. Estos retardos pueden deberse a
factores como: la medicién de los sensores, retardos en
la transmisién e inercias no modeladas. Algunos ejemplos

* Los autores agradecen al Tecnolégico Nacional de México por el
apoyo otorgado a través del proyecto 8017.20-P.

Numero Especial 2020

de sistemas en donde se presentan retardos son: control
de procesos quimicos (Gonzalez et al., 2019), redes de co-
municacién (Sanz et al., 2016), 'st('mds biolégicos (Borri
et al., 2017). Otros ejemplos se muestran en Fridman
(2014); Targui et al. (2019). Un disefio de observador para
sistemas lineales se propone en Langueh et al. (2018),
mientras que para sistemas LTV con retardos en Weston
et al. (2017), y Sanz et al. (2019).

Como antes se menciond, uno de los factores que ocasio-
nan retardos en los sistemas son los sensores. Una forma,
de solucionar esto es por medio de un observador en
cascada, el cual a grandes rasgos se conforma de un obser-
vador como base y un nimero de predictores que estiman
cierta parte del retardo en el sistema. Un observador para
un sistema lineal se propone en Cacace et al. (2014) y para
sistemas no lineales en Farza et al. (2015); Tréangle et al.
(2018); Farza et al. (2017).

Este articulo se enfoca en el diseno de un observador en
cascada para sistemas no lineales no uniformemente ob-
servables con incertidumbres donde la salida medida esta
afectada por retardos de tiempo constantes. Esta clase de
sistemas se presenta en la Seccién 2. Este sistema debe
cumplir con la condicién de entrada persistente ya que su
observabilidad depende de ella. El disenio del observador
en cascada se muestra en la Seccién 3. Se muestra su
convergencia ante la presencia de incertidumbre en cada
predictor de la cascada. Posteriormente, en la Seccién

1 CopyrightoAMCA. Todos los Derechos Reservados www.amca.mx
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Resumen: En este trabajo se presenta un sistema de monitoreo y control para pacientes con
diabetes tipo 1. El esquema de control se basa en un control positivo el cual se logra a partir
de los estados estimados por un observador. El observador logra estimar los estados de forma
continua, sin importar que la sefial que recibe del sistema solo estd disponible en instantes
de tiempo discreto. La principal ventaja del controlador es que las ganancias son elegidas tal
que la ley de control solo dard valores positivos, lo que hace sea implementable. El sistema de
monitoreo y control se valida primeramente en un entorno de MATLAB y posteriormente se
implementa en LabVIEW eon el fin de proveer una herramienta para el personal de salud para
la emulacién del comportamiento de este padecimiento. En ambos entornos se logra llevar al

paciente a valores de normaglucemia.

Keywords: Sistema lineal, Salidas muestreadas, Control positivo, Sistema biolégico, Diabetes
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L. INTRODUCCION

El pdnereas es un 6rgano del sistema endoerino encargado
de la produccién de insulina y una de las principales
enfermedades que lo afectan es la diabetes mellitus tipo
uno, la cual es una enfermedad crénico degenerativa y es
la segunda causa de muerte en México Magdelaine et al.
(2015). El desarrollo tecnolégico para el tratamiento de la
diabetes se remonta a la déeada de los 70, época en la que
se utiliz6 la primera bomba de insulina.

Una déeada después, se desarrollé el primer sistema de
monitoreo continuo de glucosa sanguinea, sin embargo,
no fue hasta la década pasada en la que ambos dispos-
itivos fueron fusionados en uno solo, creando lo que se
conoce como Sensor-Augmented Pump Therapy (SAPT)
Apablaza et al. (2017). Un pdncreas artificial es un
SAPT junto con un algoritmo de control que regula
automdticamente el nivel de glucosa, emulando el fun-
cionamiento natural de un pdncreas Sereno et al. (2018);
Kirchsteiger et al. (2011). Las ventajas de la utilizacién de
este aparato frente a la introduceién manual de insulina,
se encuentra en la tranquilidad de que el usuario conocerd
sus niveles de azicares constantemente, permitiendo ser
controlados sin ver fuertemente afectados ante las distin-
tas variables que vive a diario un paciente con diabetes
mellitus tipo 1 Gonzdlez and Cipriano (2016).

Con grandes avances en la instrumentacién médica, el
desarrollo de los pdncreas artificiales ha provocado un
gran interés a nivel mundial, con desarrollos de distin-
tos modelos para evitar la hiperglucemia e hipoglucemia
Sereno et al. (2018), o la personalidad de los algoritmos
para lograr una individualizacién de los mismos para cada
paciente Messori et al. (2016), o el desarrollo de algoritmos
predictivos con factores como el ejercicio, el estrés o comi-
das no planeadas Toledo Enriquez et al. (2015). Todas las
investigaciones en el tema tienen algo en comin: el uso de
simuladores de pacientes.

El diseno de simuladores de pdncreas es de gran im-
portancia en las investigaciones sobre la diabetes y los
pédncreas artificiales, ya que, sin la disponibilidad de éstos,
las pruebas se tendrian que realizar directamente sobre los
pacientes o en animales. Dichas pruebas podrian resultar
no éticas, de un alto costo graeias a su alta dificultad, o in-
cluso peligrosas, poniendo en riesgo la vida del paciente en
cuestion. Por lo que, contar con un simulador confiable del
pédnereas, permitird conoeer el funcionamiento dindmico de
este dérgano ante distintas condiciones.

Los sistemas de monitoreo se basan en observadores de es-
tado, los cuales a partir del conocimiento de seniales de sa-
lida logran estimar las variables que no estdn disponibles.
Estos han sido dischiados para sistemas industriales hasta
sistemas biolégicos, los cuales han sido grandes aliados
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Resumen: Este trabajo presenta un control proporcional-derivativo (PD) basado en un
observador de estados para reducir las oscilaciones en una estructura civil donde la senal de
control presenta un retardo desconocido y la salida del sistema solo esta disponible en instantes
de tiempo. El observador se disena utilizando el enfoque de alta ganancia, el cual considera
la senal con el retardo maximo para su diseno. Posteriormente, ajustando las ganancias de un
control PD se logra reducir las oscilaciones presentadas por el sistema. El esquema de control
basado en observador se valida para una estructura de dos pisos ante distintos tiempos de
muestreo y retardos inciertos.

Keywords: Sistema lineal, Salidas muestreadas, Observador de alta ganancia. Retardo incierto,
Retardo variable.

1. INTRODUCCION para los sistemas fisicos que estdn en tiempo continuo y
sus parametros estan sujetos a incertidumbres (Ahmed-Ali
ct al., 2019). También existe un problema para reconstruir

Las estructuras civiles enfrentan diversos tipos de danos  variables de estado no medibles, las cuales son necesarias
durante su funcionamiento; como causa principal de estos  para estabilizar el sistema mediante las mediciones de la
dafios han sido fenémenos naturales eventualmente por  salida con retardo (Battilotti, 2020).

terremotos (Morales-Valdez et al., 2019). Por esta razén
este tema es emergente de considerar para poder prevenir
fallas estructurales pudiendo ser fatales para la poblacién.
Muchas aportaciones se han establecido en el andlisis de
las vibraciones como lo presenta (Das et al., 2016).

Los retardos se pueden presentar en diferentes partes de los
sistemas: variables estados, entradas , salidas, etc. Estas
son debidas a diferentes causas como lo son; las redes
de comunicacion, inercias no modeladas, medicién de los
sensores, ete. Algunos cjemplos se muestran en (Abd et al.,
Las técnicas utilizadas para desarrollar los diseiios de  2017; Qi et al., 2018; Guo et al., 2019). Considerando esto,
control se basan en el andlisis de estabilidad de Lya-  algunos observadores han sido disenados (Cacace et al.,
punov, donde se asumen los pardmetros conocidos de re-  2014; Ghanes et al., 2013).
sorte, amortiguador y masa para representar el modelo . L
matemadtico (Jiménez, 2004). La estabilidad de un sistema En (J.u.m et al .2009).’ analiza la relacion entre la vul-
de control con retardo en tiempo continuo, la cual se evalué "Cl'ablh(_ll, y la intensidad sismica, con una respuesta de
aceleracién como entrada sismica y en (Xu et al., 2020)

mediante la inspeccién de los valores propios (Ariba and Y. N
Gouaisbaut, 2020) otorga una propuesta para estabilizarlas; considerando

esto se propone el esquema de solucién que se abordard
Para algunas aplicaciones de control es necesario conocer  a continuacién.
todas las variables de estado del sistema, sin embargo,
esto representa un alto costo en la instrumentacién. Por lo
tanto, se recurre a los observadores de estado, los cuales a
partir de las seniales disponibles reconstruyen las que no lo
estan. La estimacion simultdnea de estados y pardmetros
con mediciones muestreadas tienen un problema préctico
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Este articulo presenta una solucién para reducir los de-
splazamientos de una estructura tipo edificio donde la
medicién de salida solo estd disponible en instantes de
tiempo (f;) y la senal de control presenta un retardo
desconocido (7(t)), el cual es variante en el tiempo (Seccion
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