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sarrollo de este trabajo.
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Resumen
Este trabajo de investigación trata sobre el diseño y la simulación de un sistema de

supervisión de los sensores de temperatura, presión y lambda de un motor de combustión
interna. Se utiliza un modelo matemático de referencia para representar el comportamien-
to de los sensores antes mencionados para observar su desempeño ante fallas y desarrollar
un sistema que tolere dichas fallas.

El sistema se basará en la redundancia anaĺıtica utilizando un banco de tres observa-
dores de alta ganancia. El sistema de supervisión tiene como objetivo mantener el motor
de combustión interna en funcionamiento continuo con una degradación mı́nima de su
rendimiento, incluso si ocurren fallas en uno o dos sensores simultáneamente.

El diseño del sistema de supervisión considerará la tolerancia a fallas pasiva de los
sensores de presión, temperatura y lambda mediante un sistema de conmutación que
permite realizar una reconfiguración de la señal con falla por una señal sin falla la cual es
estimada por el observador.
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Abstract
This thesis work presents the effects of the design and simulation of a monitoring

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

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

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

Tabla 1: Śımbolos.
Śımbolo Descripción Unidades
Pm Presión del múltiple de admisión kPa
Tm Temperatura del múltiple de admisión K
Ta Temperatura ambiente K
Vm Volumen del múltiple de admisión cm3

R Constante del aire kJ/kgK
N Velocidad rpm
V Cilindrada total m3

ṁfi Combustible inyectado por un inyector mg/ciclo
ṁff Flujo de la peĺıcula del combustible Kg/s
ṁf Flujo de masa de combustible Kg/s
ṁacil Flujo de masa de aire que ingresa en el cilindro Kg/s
τ Retardo s
τλ Retardo lambda s
mth Flujo de masa de aire que atraviesa por la válvula

de mariposa
Kg/s

λ Lambda
λcyl Lambda del cilindro
Λs Relación estequiométrica
Lf Derivada de Lie
ηvol Rendimiento volumétrico
k Relación de calores espećıficos
ncyl Número de cilindros
θ Theta

Conjuntos y funciones

R Conjunto de todos los números reales∑ Sumatoria
f(x) Función f que depende de x
h(x) Función h que depende de x
g(x) Función g que depende de x

x



Vectores y Matrices.

Φ Vector phi
Sθ Matriz de sintonización
Sθ−1 Matriz de sintonización inversa
A Matriz de observavilidad
ψ Matriz de observabilidad
C Matriz de salidas
CT Matriz transpuesta de salidas
x Vector de variables de estados
u Vector de variables de entrada
y Vector de variables de salida
z Vector de variables de estados

Tabla 2: Siglas y Acrónimos.

Siglas Descripción
MAF Flujo de masa de aire (Mass Air Flow)
FDI Detección y aislamiento de fallas (Fault Detection and Isolation)
TPS Sensor de posición del acelerador (Throttle Position Sensor)
HC Hidrocarburos
NOx Oxido de Nitrógeno
CO Monóxido de Carbono
EGO Sensor de Ox́ıgeno (Exhaust Gas Oxygen)
SVM Máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine)
AFR Relación estequeométrica aire combustible (Air Fuel Ratio)
PMI Punto muerto inferior
PMS Punto muerto superior
ECU Unidad de control de motor (Engine Control Unit)
PID Proporcional Integral Derivativo

xi



Caṕıtulo 1

Introducción

En las últimas décadas, se han desarrollado estrategias de control tolerante a fallas
para el control de la relación aire-combustible. Este problema ha sido abordado debido
a que una falla en los sensores o actuadores que controlan esta relación puede ocasionar
altas emisiones de contaminantes, altos consumo de combustible y en casos graves el paro
del motor de combustión interna. En la actualidad se considera que un sistema tolerante a
fallas para el control de la regulación de la relación aire-combustible es necesario para que
el motor de combustión interna mantenga su mejor rendimiento bajo falla. En este último
año han surgido nuevas estrategias de control para el diseño de este tipo de sistemas, en la
mayoŕıa de trabajos se realiza redundancia anaĺıtica para generar la etapa de diagnóstico.
Los sistemas de diagnóstico actuales utilizan observadores para estimar señales medidas.
Entre las técnicas más utilizadas actualmente se encuentran algoritmos genéticos, lógica
difusa y observadores no lineales.

Un veh́ıculo automotor debe cumplir un desempeño óptimo en su funcionamiento sin
vibración o pérdida de potencia, a la vez que debe cumplir con las normas de emisiones
de gases al medio ambiente. El sistema de funcionamiento de un motor de combustión
interna se compone en gran mayoŕıa de sensores f́ısicos que continuamente están monito-
reando diversas variables que hacen que el motor trabaje de forma óptima. Si el sensor
lambda falla, la computadora ya no puede establecer la relación de aire-combustible, y
env́ıa datos que no son correctos al control de la relación aire-combustible. Ocasionando
que la relación aire-combustible esté empobrecida (menor cantidad de aire) o enriquecida
(mayor cantidad de aire), de- pendiendo este comportamiento a la falla del sensor. La
mayoŕıa de veces, aumentando el consumo de combustible de manera excesiva generando
vibraciones abruptas en el veh́ıculo o hasta su paro total, otro de los efectos que existen
cuando hay una falla en el sensor lambda es una mala combustión, lo que puede generar
una mayor cantidad de gases contaminantes emitidos a la atmósfera.

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

1.1. Antecedentes
En el Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico (CENIDET) durante

la última década se ha puesto atención en el modelado matemático del motor de combus-
tión interna con la finalidad de diseñar estrategias de control con diferentes propósitos. El
trabajo desarrollado más relacionado con este tema de investigación tiene que ver con la
generación de observadores no lineales adaptables para la estimación del aire que ingresa
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al múltiple de admisión. Con esta señal estimada, en el trabajo presentado por Gutiérrez
León [1] se propuso un sistema tolerante a fallas para el sensor de masa de aire (MAF),
este sistema se basó en el diseño de dos tipos de observadores adaptables no lineales, los
resultados obtenidos fueron satisfactorios al mantener en operación el motor de combus-
tión interna a pesar de fallas totales. Por otro lado, en [2]Ocampo Rodŕıguez desarrolló
un sistema tolerante a fallas para el sensor MAF, este sistema se basó en el diseño de un
filtro de Kalman Dual para estimación del flujo de masa de aire. Los resultados presen-
tados en simulación fueron satisfactorios. Recientemente, en [3], los autores propusieron
un sistema de FDI (del Inglés Fault Detection and Isolation) para detectar y aislar fallas
múltiples y simples en los sensores MAF, posición del acelerador (TPS) y presión abso-
luta del múltiple de admisión (MAP) del motor de combustión interna. Este sistema se
desarrolló mediante el uso de redes neuronales con resultados satisfactorios.

Debido a la importancia de diseñar sistemas tolerantes a fallas en sensores, en este
trabajo de tesis se aborda el diseño de un sistema tolerante a fallas basado en redundancia
anaĺıtica. El objetivo del sistema es detectar, aislar y reconfigurar la señal del sensor
dañado. La investigación se enfocó en el sensor de ox́ıgeno o también conocido como
sensor lambda ubicado en el múltiple de escape del motor de combustión interna, sin
embargo, los sensores de presión y temperatura son considerados dentro del diseño.

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

1.2. Planteamiento del problema
Un veh́ıculo automotor debe cumplir un desempeño óptimo en su funcionamiento sin

vibración o pérdida de potencia, a la vez que debe cumplir con las normas de emisiones
de gases al medio ambiente.

El sistema de funcionamiento de un motor de combustión interna se compone en gran
mayoŕıa de sensores f́ısicos que continuamente están monitoreando diversas variables que
hacen que el motor trabaje de forma óptima. Si el sensor lambda falla, la computadora
ya no puede establecer la relación de aire-combustible, y env́ıa datos que no son correctos
al control de la relación aire-combustible. Ocasionando que la relación aire-combustible
esté empobrecida (menor cantidad de aire) o enriquecida (mayor cantidad de aire), de-
pendiendo este comportamiento a la falla del sensor.

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

1.3. Objetivos

1.3.1. General
Desarrollar un sistema tolerante a fallas basado en un banco de observadores de alta

ganancia para los sensores de presión, temperatura y lambda de un motor de combustión
interna.

13



1.3.2. Espećıficos
Diseñar un banco de observadores de estado para estimar la presión, temperatura y
el factor lambda de un motor de combustión interna.

Diseñar un sistema de diagnóstico de fallas basado en el banco de observadores para
los sensores de presión, temperatura y lambda de un motor de combustión interna.

Validar con datos experimentales el sistema de diagnóstico de fallas.

1.4. Metas
Obtener un banco de observadores de estado para estimar la presión, temperatura
y el factor lambda de un motor de combustión interna.

Obtener un sistema de diagnóstico de fallas basado en el banco de observadores para
los sensores de presión, temperatura y lambda de un motor de combustión interna.

Demostrar con datos experimentales que el sistema de diagnóstico de fallas puede
aislar las fallas de los sensores dañados y posibilita al motor de combustión interna
una continua operación.

1.5. Justificación
El fallo de los sensores de veh́ıculos automotores ocasiona incrementos notorios en el

gasto por mantenimiento. El fallo del sensor de ox́ıgeno puede ocasionar consumos mayores
de combustible en los veh́ıculos, bajo rendimiento del motor de combustión interna o
simplemente no puede no funcionar el motor, esto de acuerdo al tipo de falla que presente
el sensor. Además, si este sensor no funciona correctamente es posible que los gases nocivos
como part́ıculas de hidrocarburos (HC) no quemados, óxido de nitrógeno (NOx) y el
monóxido de carbono (CO) se incrementen al medio ambiente.

1.6. Alcances
En esta investigación se presentarán los resultados en simulación con datos experimen-

tales de un sistema tolerante a fallas para los sensores de temperatura, presión y lambda
de un motor de combustión interna.

1.7. Aportación
Se plantea aplicar técnicas de control tolerante a fallas pasivo mediante observadores de

alta ganancia para realizar un banco de observadores de 3 estados (presión, temperatura
y lambda), con el objetivo de proporcionar un método de detección de fallas basado en
modelos para estimar el valor correcto del factor lambda.

1.8. Hipótesis
Mediante la propuesta de un modelo matemático acoplado y el diseño de observadores

de alta ganancia será posible desarrollar un sistema tolerante a fallas para los sensores de
presión, temperatura y factor lambda de un motor de combustión interna.

14



1.9. Metodoloǵıa
Para el desarrollo de este tema de investigación se realizó la siguiente metodoloǵıa.

1. Revisión bibliográfica, para el desarrollo de este tema de investigación se realizó una
revisión bibliográfica, que comprende modelado de motores de combustión interna
y observadores de estado.

2. Selección de modelo del motor de combustión interna. Después de revisar diferentes
trabajos de investigación se realizó la selección de las ecuaciones de estado a utilizar.

3. Selección del observador a utilizar. Del estado del arte se seleccionó el observador
de alta ganancia por sus caracteŕısticas.

4. Se realizó el diseño del esquema de diagnóstico de fallas. Este sistema fue propuesto
como un banco de observadores para detectar 3 diferentes fallas en sensores (presión,
temperatura y sensor lambda).

5. Se realizó el diseño de cada uno de los observadores del banco propuesto para el
sistema de diagnóstico de fallas.

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

7. Se realizaron simulaciones en presencia de fallas simples y múltiples.

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

9. Se realizó documento de tesis, en donde se presentan las conclusiones de la investi-
gación.

15



Caṕıtulo 2

Estado del arte y marco teórico

2.1. Sistema de detección y aislamiento de fallas para
sensores en motores de combustión interna

En los últimos años se han desarrollado técnicas de control para el diagnóstico y control
tolerante a fallas para los sensores de los motores de combustión interna [3, 4, 5], con la
finalidad de prevenir malos desempeños, altos consumos de combustible o la generación
inapropiada de gases contaminantes del motor de combustión interna. Los autores en [3]
presentaron un sistema de aislamiento y detección de fallas múltiples basados en redes
neuronales. Los sensores bajo supervisión fueron, el sensor de posición del acelerador
(TPS), el sensor de flujo de aire (MAF) y el sensor de presión absoluta del múltiple
de admisión (MAP). De acuerdo a lo reportado por los autores el sistema de detección
y aislamiento de fallas es capaz de hacer frente a fallas múltiples o a fallas en un solo
sensor. También relacionado con el diagnóstico de fallas para los sensores MAP, sensor
de posición de la mariposa, sensor EGO (del inglés exhaust gas oxygen), y sensor de
velocidad en [4] los autores propusieron un observador de relación computarizado basado
en Lyapunov difuso con SVM integrado (SVM del inglés support vector machine). Los
autores mencionan que los resultados mostraron un 98.17 % de exactitud en la clasificación
de las fallas.

Enfocados al tema de investigación presentado en este trabajo de tesis, se presentan
a continuación investigaciones realizadas para la tolerancia a fallas en el control de la
relación aire combustible de los motores de combustión interna. En este último año se
han presentado diversos art́ıculos de investigación en donde diferentes técnicas de control
son empleadas, entre las que se encuentran lógica difusa [5] y control por modos deslizantes
Super-Twisting [6], algoritmos genéticos [7, 8], observador basado en regresión no lineal
[9], basado en redundancia anaĺıtica [10], control pasivo [11] y control robusto [12, 13].

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

Los autores en [14] presentan su investigación acerca de la detección y el aislamiento
de fallas (FDI) en el sensor de flujo de masa de aire de un motor de combustión interna
utilizando redes neuronales artificiales. Los autores emplearon un modelo de motor de
combustión interna para realizar el análisis de sus resultados. En este trabajo los autores
consideran diferentes fallas, como fugas de aire en el múltiple de admisión, en la válvula
EGR y las fallas de los sensores de presión y temperatura, con diferentes intensidades
de falla. Las redes neuronales diseñadas por los autores pudieron detectar y diagnosticar
las fallas, y también indicar el tamaño de la falla, al reconocer los diferentes patrones
de falla que ocurren en los datos dinámicos. Aśı mismo, los autores en [15] describen
en su art́ıculo, la detección y estimación de fallas de parámetros en sistemas no lineales
con funciones de distribución de fallas no lineales. La contribución de los autores radica
en la función de distribución de fallas no lineal; dado que tal función de distribución de
fallas depende no solo de las entradas y salidas del sistema sino también de estados no
medidos, bajo la condición Lipschitz, los autores proponen un observador de detección de
fallas y un observador de diagnóstico adaptable. Finalmente, presentan un ejemplo de un
modelo de una rueda con fricción concentrada para ilustrar la aplicabilidad del método de
diagnóstico propuesto. Existen diferentes técnicas para hacer diagnóstico de fallas, entre
las cuales están, redundancia anaĺıtica, sistemas basados en señales de vibración, o acústi-
cas como los que se presentan en [16], donde los autores presentan un trabajo basado en
las técnicas de análisis de intensidad de sonido, un método de reprocesamiento WPA para
el diagnóstico de fallas del motor basado en ruido (EFD). Se miden los ruidos de un motor
de gasolina EFI sin falla y con falla, calculando aśı sus contornos de nivel de intensidad de
sonido y mediante un enfoque de interpolación para investigar inicialmente la posibilidad
de un EFD basado en la intensidad del sonido. En [17], los autores proponen un método
para detectar fallas en sistemas no lineales basado en modelos, logrando un diagnóstico de
fallas por medio de un banco de estimadores de parámetros que describen las fallas del ac-
tuador, la planta y el sensor. Los autores resuelven su problemática al diseñar estimadores
para sistemas no lineales mediante funciones que se aproximen mediante redes neuronales
feedforward y aśı, reducir el problema a encontrar los pesos neuronales óptimos, divi-
diéndolo en dos fases. En la primera fase, utilizaron cualquier posible conocimiento “a
priori” sobre las estad́ısticas de las variables aleatorias para inicializar las funciones de
estimación neuronal fuera de ĺınea. En la segunda fase, la optimización (o entrenamiento)
continúo en ĺınea. Basando el aprendizaje en ĺınea como fuera de ĺınea en la aproximación
estocástica. Comparando mediante simulaciones los rendimientos que obtuvieron en la
estimación de los parámetros de falla por los estimadores neuronales propuestos y por los
filtros de Kalman extendidos con una aplicación a la robótica submarina.
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2.2. Diseño de observadores de alta ganancia

Referente al diseño de observadores de alta ganancia, investigadores alrededor del mun-
do han realizado un gran esfuerzo por proponer este tipo de sistemas para casos especiales.
Por mencionar algunos, en [18], los autores presentaron una contribución a la solución del
problema del diseño de observadores de alta ganancia para sistemas hiperbólicos. En este
trabajo los autores proponen algunas soluciones no triviales de los diseños clásicos de
observadores de alta ganancia para sistemas no lineales de dimensión finita a algunas cla-
ses de sistemas de dimensión infinita, descritos como sistemas triangulares de ecuaciones
diferenciales parciales (PDEs) hiperbólicas acopladas de primer orden, donde una sola ob-
servación de una única coordenada del estado se considera como salida del sistema. Estas
formas pueden encontrarse en modelos epidemiológicos y reactores qúımicos tubulares.
Para hacer frente a este problema, los autores proponen diseños de observadores directos
e indirectos. En este trabajo los autores muestran de forma intuitiva cómo se puede apli-
car el diseño del observador directo a sistemas hiperbólicos integrodiferenciales parciales
cuasilineales de leyes de equilibrio con una sola velocidad, como una extensión natural
del caso de dimensión finita. Aśı mismo, los autores presentan un enfoque indirecto para
sistemas con distintas velocidades (hasta tres velocidades). El enfoque indirecto conduce
al uso de derivadas espaciales de la salida en la dinámica del observador. Por otro lado, en
[19] se presentó el diseño conjunto de un observador por retroalimentación lineal de baja
y alta ganancia y un observador lineal de alta ganancia para la supresión de los efectos del
pico en la estabilización semiglobal. Para retener un dominio de atracción arbitrariamente
cercano al de una ley por retroalimentación de estado dada, se emplea un observador de
alta ganancia para lograr una cáıda arbitrariamente rápida a cero de los errores de obser-
vación de todos los estados y el efecto del fenómeno de pico asociado con la alta ganancia
del observador se supera saturando la entrada de control fuera del dominio de atracción
deseado bajo la ley de retroalimentación del estado. Los autores mencionan que el codi-
seño propuesto no recurre a hacer que todos los errores de observación de estado decaigan
a cero arbitrariamente rápido y, por lo tanto, permite que el subsistema lineal sea detec-
table pero no observable. Además, el diseño propuesto no recurre a saturar la entrada de
control y da como resultado leyes de retroalimentación lineales que se parametrizan en
un solo parámetro y son fáciles de sintonizar. En [20], los autores proponen una técnica
de diseño de observadores de estado para sistemas dinámicos en tiempo continuo, estos
algoritmos reconstruyen información completa a partir de procesos dinámicos basados en
datos medidos en linea, a su vez, muestran cómo cada clase de observadores se basa en
una transformación de la dinámica del sistema, lo que permite el diseño del observador,
y cómo cada condición de observabilidad garantiza la invertibilidad de la transformación
asociada y la convergencia de los observadores.

Con relación al diseño de observadores para sistemas hiperbólicos los autores [21]
, En [22] han desarrollados dos propuestas. En [21], los autores abordan el problema
del diseño de un observador de alta ganancia para una clase de sistemas hiperbólicos
casi lineales (con una velocidad caracteŕıstica), convirtiéndolos en sistemas de ecuaciones
integro-diferenciales parciales. El diseño del observador propuesto por los autores se basa
en la medición distribuida de una parte del vector de estado. El observador es presentado
y discutido, tomando en cuenta también la estabilidad exponencial, la norma espacial del
origen del sistema de error se establece completamente a través del análisis basado en
Lyapunov. Además, en [22], los autores abordan el problema del diseño del observador
de alta ganancia para una clase de sistemas hiperbólicos lineales no uniformes de 3 ×
3 con velocidades caracteŕısticas potencialmente diferentes y considerando la medición
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distribuida de parte del estado. A través de la aplicación de una transformación de estado
de dimensión infinita, los autores mapean el sistema en un nuevo conjunto de ecuaciones
diferenciales parciales, satisfaciendo una forma apropiada para el diseño del observador.
El observador desarrollado por los autores considera los términos de corrección de salida
y derivadas espaciales de la salida para garantizar una estimación de estado rápida y
arbitraria, mostrando de manera ilustrativa los resultados de su ejemplo de simulación.
Finalmente, en [23], los autores proponen un observador de alta ganancia para una clase de
sistemas no lineales de orden fraccionario. El enfoque que abordan se basa en la derivada
de Caputo para resolver el problema de estimación de sistemas no lineales. El observador
de alta ganancia propuesto por los autores se utiliza para estimar los estados no conocidos
de un sistema fraccionario no lineal. Detallando el uso de las funciones de convergencia
de Lyapunov, los autores establecen la estabilidad del sistema, presentando también la
influencia de diferentes órdenes fraccionarios en la estimación. En última instancia, los
autores mencionan ejemplos de simulación numérica, los cuales, demuestran la eficiencia
del enfoque propuesto.

2.3. Sistemas de control basados en observadores de
alta ganancia

Con relación al diseño de sistemas de control basados en observadores de alta ganancia
diversas investigaciones actuales muestran que es una excelente opción para dicho fin. Por
mencionar algunos, en [24], los autores presentaron un observador por modos deslizantes
de alta ganancia para aerogeneradores (WT) con generador śıncrono de imanes perma-
nentes (PMSG) en situaciones complejas. El enfoque de control utiliza un observador de
perturbaciones (DO) con un enfoque modificado de control de modo deslizante de ter-
minal rápida integral (MSTIFTSMC).Los autores mencionan que la técnica de control
propuesta asegura la convergencia de las variables de estado del WT-PMSG en tiempo
finito, reduce el problema de variaciones (chattering) en el control de modo deslizante
(SMC). Además, estima el par mecánico y compensa las incertidumbres paramétricas.
Para realizar la sincronización de tiempo fijo de sistemas caóticos de memristor, en el
trabajo presentado por [25] se desarrolló un nuevo observador de alta ganancia extendido.
El observador de alta ganancia extendido filtrado de tiempo prescrito que proponen los
autores se construye sobre la base de una transformación de coordenadas dependiente del
tiempo basada en funciones de modulación que anulan el efecto de las condiciones iniciales
en el tiempo de sincronización. Los autores presentaron un ejemplo numérico en simula-
ción para ilustrar la eficiencia de su enfoque. Abordando los problemas de control para
sistemas de una entrada una salida, en [26], los autores consideran el problema de segui-
miento para un sistema no lineal que satisface la suposición de fase mı́nima, precedido por
un operador de histéresis desconocido. En este trabajo, los autores proponen un enfoque
de compensación de histéresis basado en la retroalimentación de la salida para esta clase
de sistemas utilizando inversión dinámica y observadores extendidos de alta ganancia. Los
autores mencionan que el análisis del sistema de lazo cerrado con retroalimentación de
salida mostró que el error de seguimiento converge en una pequeña vecindad cerca del
origen, que puede hacerse arbitrariamente pequeña mediante una elección adecuada de
los parámetros de escala de tiempo de la inversión dinámica y del observador, respecti-
vamente. Los autores realizaron experimentos para mostrar y confirmar que el análisis
teórico del método propuesto ofrece un rendimiento comparable al de varios métodos pro-
puestos anteriormente, los cuales requieren un operador de inversión de histéresis expĺıcito.
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Por otro lado, en [27], se presentó un control por retroalimentación de la salida ro-
busto de dos escalas de tiempo para la dinámica longitudinal de una aeronave a través
del control de modo deslizante y de un observador de alta ganancia. El modelo dinámi-
co longitudinal fue separado en dos escalas de tiempo. El control por modos deslizantes
fue diseñado para subsistemas rápidos y lentos, para el seguimiento de las referencias de
velocidad aerodinámica y ángulo de trayectoria de vuelo. Además, los autores diseñaron
dos observadores de alta ganancia para subsistemas rápidos y lentos con la finalidad de
estimar los estados. De los resultados en simulación presentados, los autores mencionan
que la técnica propuesta es computacionalmente eficiente. Y que el control propuesto es
robusto para el seguimiento de trayectorias. Los autores en [28] presentaron un control de
seguimiento neuronal basado en un observador de alta ganancia de orden reducido (ROH-
GO) para sistemas no lineales aleatorios con retardo en la salida. Los estados estimados y
los errores de estimación son ajustados por la alta ganancia del observador. Basado en la
aproximación de la red neuronal (NN) y en la observación del estado, los autores diseñan
un controlador adaptativo para el sistema general utilizando el método backstepping. Los
autores muestran la validez de los resultados mediante un ejemplo de simulación.Como
se ha mostrado la aplicación de los observadores de alta ganancia es muy amplia, otras
aplicaciones en las que los podemos en contrar son sistemas eléctricos, mecánicos entre
otros. Por ejemplo, en [29],los autores propusieron el desarrollo de un control para un
sistema de conversión de enerǵıa eólica (WECS) conectado a una red eléctrica median-
te el uso de un generador de inducción doblemente alimentado (DFIG), un convertidor
back-to-back (B2B) y un filtro RL para una extracción de enerǵıa ´optima. La meta del
trabajo fue diseñar un controlador sin sensor para mejorar la confiabilidad del sistema y
lograr simultáneamente la regulaci´on de la velocidad del generador, la potencia reactiva
y el voltaje del enlace de CC. El esquema de control propuesto combina un observador
de alta ganancia empleado para estimar la velocidad del generador y el par mecánico,
un bloque MPPT sin sensores desarrollado para proporcionar una referencia ´optima de
la velocidad del generador, que está diseñado en la base del observador mecánico y un
estimador polinomial de la velocidad del viento y un controlador de tiempo finito (FTC)
aplicado al convertidor B2B para cumplir con los objetivos de seguimiento de la referencia
de salida en un tiempo corto finito predefinido utilizando los enfoques de backstepping y
Lyapunov . Los autores mostraron el desempeño del controlador mediante simulaciones
numéricas utilizando una turbina eólica (WT) DFIG de 2 MW en diferentes condiciones
de funcionamiento.

En la investigación presentada en [30] se realiza un control de retroalimentación de sa-
lida de manipuladores de robot de articulación flexible de enlace único con perturbaciones
coincidentes e incertidumbres paramétricas. Para este desarrollo los autores diseñaron una
técnica de control robusta para el problema de estabilización semiglobal de la posición
angular del enlace en el sistema, con la disponibilidad de solo un dispositivo de detección
de posición. Los autores desarrollan un controlador de retroalimentación de salida basado
en el control de modo deslizante considerando que el modelo no lineal de los manipula-
dores robóticos de articulación flexible de enlace único, estiman los estados desconocidos
utilizando el observador de alta ganancia, mostrando aśı, que la salida bajo el control de
modo deslizante usa estados estimados basados en los observadores de alta ganancia. Los
autores presentan sus resultados, mostrando que la técnica de control diseñada funcio-
na bien cuando el modelo de manipuladores de robot de articulación flexible de enlace
único es incierto y esperando perturbaciones coincidentes. Aśı mismo, para sistemas elec-
tromecánicos en [31], los autores exponen la importancia del sistema de servodirección
electrohidráulico, ya que es el elemento clave para determinar el manejo y la estabilidad
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de los veh́ıculos pesados, y proponen un método de control de modo deslizante integral de
retroalimentación de salida basado en un observador de alta ganancia para resolver este
problema, presentando un nuevo método de diseño de matriz de Hurwitz, teniendo como
finalidad, probar la convergencia de la dinámica del error del observador. Verificando la
estabilidad de Lyapunov del controlador basado en observadores. Finalmente, validan ex-
perimentalmente con un banco de pruebas la efectividad del método propuesto a través de
múltiples escenarios de prueba. Teniendo como resultado que el error de seguimiento del
método propuesto es significativamente más pequeño que PI y similar al controlador de
modo deslizante integral de retroalimentación de estado completo. Finalmente, en [32], se
describe una estrategia de control por modos deslizantes de segundo orden basada en un
observador no lineal de alta ganancia para convertidores de punto neutro trifásicos de tres
niveles. Además, los autores implementaron una técnica de observador no lineal de alta
ganancia en el regulador de voltaje combinándolo con el algoritmo de modo deslizante de
segundo orden. La técnica que los autores aplican simplifica el proceso de implementación.
Para validar su técnica, los autores comparan sus resultados experimentales con el contro-
lador PI, aśı como con el conocido método de control basado en el observador de estado
extendido lineal, lo que otorga la viabilidad y superioridad del controlador propuesto.

2.4. Control para AFR
Con respecto al desarrollo de leyes de control para motores de combustión interna,

enfocados en verificar el funcionamiento del AFR, en la literatura se puede encontrar
diversos trabajos relacionados con fines de mejorar al sistema de motor de combustión
interna ante la presencia de fallas, con diversas metodoloǵıas como filtros de Kalman [33],
observador basado en regresión estad́ıstica [34], controladores MIMO [35] y diversas estra-
tegias más para control el AFR [37, 38, 39, 40, 41]. Estas estrategias intervienen a través
de parámetros en los sistemas de combustión interna, a diferencia de la implementación
que en este trabajo de tesis se implementó, el cual es, la estimación de los estados del
sistema de combustión interna.

2.5. Motor de combustión interna
El motor de combustión interna consiste en la producción de potencia mecánica .

Emplea enerǵıa qúımica que proviene de la combustión que se lleva a cabo en su interior,
la cual se produce por el combustible. El motor de combustión interna en su mayoŕıa consta
de un ciclo de cuatro tiempos de trabajo: admisión, compresión, explosión y escape. En
este proceso, las válvulas del cilindro regulan el intercambio de gases; abren y cierran los
conductos de admisión y de escape del cilindro. Aśı se regula la admisión de gases y la
expulsión de gases de escape.

Admisión
La admisión empieza con el pistón del motor en el punto muerto superior (PMS),
cuando éste comienza a descender, la válvula de admisión se abre y el volumen
del aire aumenta en el cilindro al mismo tiempo que el combustible es inyectado,
ocupado la mezcla de aire-combustible el volumen del cilindro. Cuando el pistón
alcanza el punto muerto inferior (PMI), la válvula de admisión se cierra, durante el
primer tiempo, el cigüeñal gira media vuelta.

Compresión
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En el segundo tiempo, las válvulas de admisión y de escape permanecen cerradas
mientras que el pistón inicia el ascenso del PMI al PMS. En este tiempo es com-
primida la mezcla de aire-combustible en la cámara de combustión. Para alcazar el
segundo tiempo el cigüeñal gira una vuelta.

Combustión

En el PMS se lleva a cabo la ignición causada por chispa que genera la buj́ıa para
adetonar la enerǵıa de la mezcla aire-combustible. La explosión provoca el incre-
mento de la temperatura y de la presión en el cilindro, provocando que se aplique
una fuerza sobre la cabeza del pistón. El pistón comienza a descender debido a la
fuerza de la explosión desde el PMS hasta el PMI, transformando aśı la enerǵıa li-
berada de la combustión en enerǵıa mecánica. A medida que el pistón desciende los
gases se expanden dentro del cilindro mientras que la presión comienza a disminuir
paulatinamente. Durante este tiempo el cigüeñal da vuelta y media con las válvulas
cerradas.

Escape

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

2.6. Fundamentos mezcla de aire y combustible
La combustión completa teóricamente ideal está en una razón de masa de 14,7:1, es

decir, 14.7 partes de aire por 1 parte de combustible, esta se denomina también relación
estequeométrica. El consumo especıfico de combustible de un motor de combustión interna
depende sustancialmente de la proporción de la mezcla de aire-combustible. La mezcla
de aire y combustible tiene además un dominio decisivo en la eficacia de los sistemas de
tratamiento posterior de gases de escape. Es por ello que los motores hoy en d´ıa funcionan
con una mezcla estequeométrica en cuanto el estado de funcionamiento del motor de
combustión interna actuales. Determinados estados de funcionamiento del motor requieren
una corrección de la mezcla, es decir, las modificaciones selectivas de la composición de
la mezcla son necesarias, por ejemplo, con el motor frió, a altas o bajas velocidades.

2.7. Emisión de gases de un veh́ıculo
Las emisiones de gases de escape son el producto de la quema de la mezcla aire-

combustible en la cámara de combustión de un motor de combustión interna. Los gases
de escape contienen diversos gases contaminantes como dióxido de carbono, nitrógeno,
vapor de agua, entre otros. La cantidad de emisiones de gases contaminantes dependen de
las caracteŕısticas de cada veh́ıculo, aśı como de los métodos tecnológicos empleados para
disminuir estos gases a través de sus catalizadores y de los sistemas de control empelados
en los veh́ıculos de motores de combustión interna.
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2.8. Flujo de masa de combustible
El flujo del combustible tiene dos componentes: flujo de la peĺıcula del combustible

denotado en la ec. 2.1 y flujo de vapor de combustible denotado en la ec. 2.2, denotado por
dmff

dt
y ṁfv, respectivamente. El total del flujo de combustible que ingresa a los cilindros se

denota por ṁf , la cual es, una variable no medible. Cierto porcentaje X impacta y forma
una peĺıcula en las paredes de la válvula de admisión y las paredes del múltiple [42, 43].
La ecuación de continuidad para la peĺıcula de combustible puede escribirse como:

dmff

dt
= − 1

τfl

mff +Xṁfi, (2.1)

ṁfv = (1 −X)ṁfi, (2.2)

ṁf = ṁff + ṁfv. (2.3)

Donde el producto Xṁfi simboliza la cantidad de combustible depositado en forma
de peĺıcula ĺıquida en la válvula de admisión, por lo tanto (1 −X)ṁfi representa la parte
de combustible que ingresa al cilindro en forma de vapor.

2.9. Flujo de masa de aire
La expresión para calcular el caudal másico que ingresa al cilindro para un motor de

cuatro tiempos se muestra en la ec. (2.4), partiendo del hecho que el aire es un gas ideal.

ṁacil(kg/s) =
(
NV Pmηvol

120RTm

)
, (2.4)

donde V es la cilindrada total [m3], N [rpm] es la velocidad del cigüeñal, Pm [kPa] es la
presión del múltiple, R [kJ/kgK] es la constante del aire, Tm [K] es la temperatura del
múltiple, el valor constante 120 procede del hecho que, en un motor de cuatro tiempos,
se produce una renovación de aire cada dos vueltas. La eficiencia de llenado del motor se
mide mediante el parámetro llamado rendimiento volumétrico ηvol.

El flujo de masa de aire, ec. (2.4), está en función de la presión Pm y temperatura Tm

en el múltiple de admisión medidas a través de sensores.

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

Con respecto al desarrollo de modelos matemáticos para motores de combustión in-
terna, en la literatura se pueden encontrar trabajos relacionados con fines de análisis de
las dinámicas de sus principales variables, con fines de control entre otras aplicaciones
[44, 45, 46, 47], mostrados en las ecs. siguientes: (2.5, 2.6)

dPm

dt
= kR

Vm

(
ṁthTa −

n∑
i=1

ṁacilTm

)
, (2.5)

dTm

dt
= RTm

PmVm

(ṁth (kTa − Tm) − ṁacil(k − 1)Ta) , (2.6)
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donde Pm, Vm, Tm representan la presión, el volumen y temperatura en el múltiple de
admisión, Ta es la temperatura ambiente, R es la constante de del aire y k es la relación
de calores espećıficos.

Para el sistema de combustión interna se requieren de las siguientes dinámicas:

Flujo de masa de combustible.

Flujo de masa de aire.

Presión.

Temperatura.

Lambda.

2.11. Sensor lambda
El sensor lambda (λ) también llamada sensor de ox́ıgeno, permite una regulación inte-

ligente dentro del sistema de escape del motor midiendo el contenido de ox́ıgeno residual
en los gases de escape. Esta información es enviada a la computadora del motor de com-
bustión interna (ECU), la cual determina si la mezcla es rica, pobre o estequiométrica.
La ECU corrige continuamente y en tiempo real los tiempos de inyección con la finalidad
de que λ se mantenga dentro de un margen óptimo (entre 0,99 y 1,05). Mantener a λ en
estos valores (mezcla estequiométrica o cercana a ella) se conoce como regulación lambda,
y al margen óptimo propiamente dicho se le denomina ventana lambda.

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

dλ

dt
= − 1

τλ

λ(t) + 1
τλ

λcyl (t− τ (N(t))) , (2.7)

donde:

λcyl(t) = ṁacil(t)
ṁf (t)λs

, (2.8)

y

λs = macil

mf

. (2.9)

Para el caso, λs = AFR se considera con valores ideales
[

14,7
1

]
.

Una aproximación de la variable de retardo τ(N(t)), dada como una función de la
velocidad del motor N(t):

τ (N(t)) = 60
N(t)

(
1 + 1

ncyl

)
, (2.10)
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Con una constante para el tiempo de retardo τλ = 0,6s y considerando, ncyl como 4, el
cual es, el numero de cilindros del motor de combustión interna.

2.12. Observador de alta ganancia

En general, un observador es un sistema dinámico que proporciona estimaciones del
estado actual del sistema, en la literatura, se encuentran distintos trabajos relacionados
con observadores de alta ganancia, con diversas aplicaciones como lo son las estimaciones
[50, 51, 52, 53], utilizando el anterior conocimiento, mediante la implementación de un
observador de alta ganancia para estimar un estado no medible mostrado en [54].

Considere el siguiente sistema no lineal af́ın al control:{
ẋ(t) = f(x(t)) +∑m

i=1 gi(x(t))ui(t)
y(t) = h(x(t)) . (2.11)

Donde x(t) ∈ Rn, ui(t) ∈ R, i = 1, . . . ,m, donde m es el número de entradas, y(t) ∈
R, f(x(t)) ∈ Rn y gi(x(t)) ∈ Rn los dos últimos son campos vectoriales.

Para iniciar con el cálculo del observador delata ganancia se determina el vector Φ ec.
(2.12) con la finalidad realizar el análisis de observabilidad .

Φ(x(t)) =
[
h(x(t))Lfh(x(t)) . . . Ln−1

f h(x(t))
]T
. (2.12)

La notacion Lf (·) representa la derivada de Lie de una función real h(x(t)) evaluada a
lo largo de f(x(t)). Por definición una derivada de Lie es como se muestra en la ec. (2.13):

Lfh(x(t)) =
n∑

i=1

∂h(x(t))
∂xi

fi(x(t)). (2.13)

A partir de la ecuación algebraica de Lyapunov mostrada en la ec. (2.14)

θSθ + ATSθ + SθA = CTC (2.14)

Se obtienela matriz Sθ para tres estados mostrada en la ec. (2.15), donde θ > 0 es el
parámetro de sintonización del observador

Sθ =


1
θ

− 1
θ2

1
θ3

− 1
θ2

2
θ3 − 3

θ4
1
θ3 − 3

θ4
6
θ5

 . (2.15)

En las coordenadas originales, el sistema se convierte en:


˙̂x(t) =f(x̂(t)) +

m∑
i=1

gi(x̂(t))ui(t) −
[
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1

S−1
θ CT [ŷ(t) − y(t)]

ŷ(t) =Cx̂(t)
(2.16)
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Donde ∂Φ(x(t))
∂x

es n × n la matriz Jacobiana de Φ(x(t)); Φ(x̂(t)) = Φ(x(t))|x(t)=x̂(t). El
sistema es observable si ∂Φ(x(t))

∂x
es la n× n matriz es de rango completo.

2.13. Sistema diagnóstico de fallas

Figura 2.1: Esquema de diagnóstico de fallas

En la figura 2.1 se muestra el esquema de diagnóstico de fallas que se implementa
para este proyecto de tesis. Como primer punto se realiza el modelado de un sistema
de 3 ecuaciones diferenciales acopladas para poder diseñar cada uno de los observadores.
Una vez logrado el acoplamiento, se analiza si el sistema es observable. Comprobando la
observabilidad del sistema, se precede a diseñar el observador 1, el cual depende de 1 señal
medida (presión) y las señales retroalimentadas de estimación (lambda y la temperatura)
del observador, con la finalidad realizar las estimaciones de los tres estados de presión,
temperatura y lambda. Posteriormente, se diseña el Observador 2, el cual depende de
1 señal medida (temperatura) y las señales retroalimentadas de estimación (lambda y
presión) del observador con la finalidad de estimar los tres estados de presión, temperatura
y lambda. Finalmente, se realiza el diseño del observador 3, el cual depende de 1 señal
medida (lambda) y las señales retroalimentadas de estimación (presión y temperatura)
del observador, con la finalidad realizar las estimaciones de los tres estados de presión,
temperatura y lambda. Posteriormente, se realiza la etapa de diagnóstico de fallas y
aislamiento.

26



Caṕıtulo 3

Diseño de observadores

3.1. Acoplamiento de ecuaciones

Para el diseño del observador de alta ganancia considerando el sistema original de la
forma en las ecs. (2.5, 2.6, 2.7) realizando la evaluación por el método de alta ganancia el
sistema se indetermina dando como resultado un sistema parcialmente observable, por lo
que realizando un análisis es posible observar que en las ecuaciones de presión y tempera-
tura presentadas en las ecs. (2.5, 2.6) no existe un acoplamiento con lambda presentada
en la ec. (2.7), para el desarrollo de los observadores debe existir un acoplamiento entre
las ecuaciones ya que es necesaria para su completa observabilidad.
Por lo que, para desarrollar los observadores se realiza la siguiente suposición:

λ(t) ≈ λcyl(t). (3.1)

Dando como resultado la siguiente ecuación.

ṁacil(t) = λ(t)AFRṁf (t). (3.2)

La demostración de la igualdad presentada en la ec. (3.1) se muestra en el anexo A.
Una vez realizado el despeje, se sustituye la ec. (3.2) en las ecs. (2.5, 2.6) y se realiza la
evaluación nuevamente mediante el método de alta ganancia, obteniendo un observador
completamente observable, dado que las ecuaciones se encuentran acopladas entre si y
nos proporciona lo necesario para diseñar los observadores. Por lo tanto, el sistema es
presentado en las ecs. (3.3, 3.4, 3.5).

dPm

dt
= kR

Vm

(ṁthTa − (λ(t)AFRṁf (t))Tm) , (3.3)

dTm

dt
= RTm

PmVm

(ṁth (kTa − Tm) − (λ(t)AFRṁf (t)) (k − 1)Ta) , (3.4)

dλ

dt
= − 1

τλ

λ(t) + 1
τλ

λcyl (t− τ (N(t))) . (3.5)

En la ec. (3.6) se muestra el modelo matemático del sistema, que se utilizó para el
desarrollo de los observadores de alta ganancia.
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 Ṗm

Ṫm

λ̇

 =


−
(

kR
Vm

)
(Tmλ(t)AFRṁf (t))

−
(

RTa

VmPm

)
(λ(t)AFRṁf (t)) (k − 1)Tm

= − 1
τλ

λ(t) + 1
τλ

λcyl (t − τ (N(t)))


︸ ︷︷ ︸

f(x)

+


(

kR
Vm

)
(Ta)(

RTm

VmPm

)
(kTa − Tm)
0


︸ ︷︷ ︸

g(x)

ṁth︸︷︷︸
u

.
(3.6)

3.2. Diseño del observador 1 con la presión (Pm) como
entrada medida.

3.2.1. Vector Φ - Pm

Mediante la ec. (2.12) se obtiene el vector Φ para el observador 1 que depende de la
señal del sensor de la presión, incluyendo la metodoloǵıa de las derivadas de Lie presen-
tadas en la ec. (2.13)

Para el cálculo del vector Φ se considera como salida h(x) = Pm

Φ(x(t)) =



Pm

−
(

kR
Vm

)
(Tmλ(t)AFRṁf (t))

NPmV ṁf kηv

(
λ
τ

− 5PmV ηv
8AF RRτTmṁf

)
120Vm

+ λ2N2PmV 2ṁ2
f k2η2

v

14400V 2
m


. (3.7)

3.2.2. Matriz Jacobiana - Pm

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

∂Φ(x(t))
∂x̂

=

 1 0 0
−λNV kηv

120Vm
0 −PmNV kηv

120Vm

ΦP 31 ΦP 32 ΦP 33

 , (3.8)

donde

ΦP 31 =
ηvNV k

(
λ
τ

+

( 5ηvPmV
8AF RRTmṁf

− ηNPmV
120AF RRTmṁf

τ

))
120Vm

+ η2
vλ2N2V 2k2

14400V 2
m

+
(Efi∗N∗P m∗V ∗k

(
5ηvV

8AF RRTmṁf
− ηvNV

120AF RRTmṁf

)
120τVm

,

ΦP 32 = −
ηvNPmV k

(
5ηvPmV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNPmV

120AF RRT 2
mṁf

)
120τVm

,

ΦP 33 = ηvNPmV k
120τVm

+ η2
vλN2PmV 2k2

7200V 2
m

.

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

28



3.2.3. Observador dependiente del sensor de presión
Después de determinar que el rango de la matriz Jacobiana Φ es de rango completo,

se concluye que es completamente observable.
Se aplica el producto entre la ec. (3.8), la ec. (2.15) y el vector C, para obtener las

ganancias de sintonización para el observador.

[
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1
S−1

θ CT =

 1 0 0
− λNV kηv

120Vm
0 − P̂mNV kηv

120Vm

ΦP 31 ΦP 32 ΦP 33

−1  1
θ − 1

θ2
1

θ3

− 1
θ2

2
θ3 − 3

θ4
1

θ3 − 3
θ4

6
θ5

−1 [
1 0 0

]T
,

(3.9)

obteniendo [
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1

S−1
θ CT =


3θ

3θT̂m+
(

AF RNRτT̂mkṁf λ̂2−150P̂mVm+2NP̂mVm

)
P̂mVm

(
75P̂m−NP̂m

) −
720AF RRθ2T̂ 2

mṁf

(
60Vm+ηvλ̂NτV k

)
ηvNP̂mV k

(
75ηvP̂mV −ηvNP̂mV

) −
14400AF RRτθ3T̂ 2

mVmṁf

ηvNP̂mV k

(
75ηvP̂mV −ηvNP̂mV

)
− 3λ̂θ

P̂m
− 360θ2Vm

ηvNP̂mV k

.

(3.10)

Con las ganancias de sintonización de la ec. (3.10), el observador de alta ganancia que
depende del sensor de la presión se muestra a continuación.


˙̂

Pm
˙̂

Tm
˙̂
λ

 =


−
(

kR
Vm

)(
T̂mλ̂(t)AFRṁf (t)

)
−
(

RTa

VmP̂m

)(
λ̂(t)AFRṁf (t)

)
(k − 1)T̂m

− 1
τλ

λ̂(t) + 1
τλ

λcyl (t − τ (N(t)))

+


(

kR
Vm

)
(Ta)(

RT̂m

VmP̂m

)
(kTa − T̂m)
0

 ṁth+


3θ

3θT̂m+
(

AF RNRτT̂mkṁf λ̂2−150P̂mVm+2NP̂mVm

)
P̂mVm

(
75P̂m−NP̂m

) −
720AF RRθ2T̂ 2

mṁf

(
60Vm+ηvλ̂NτV k

)
ηvNP̂mV k

(
75ηvP̂mV −ηvNP̂mV

) −
14400AF RRτθ3T̂ 2

mVmṁf

ηvNP̂mV k

(
75ηvP̂mV −ηvNP̂mV

)
− 3λ̂θ

P̂m
− 360θ2Vm

ηvNP̂mV k

 ....
[

Pm − P̂m

]
. (3.11)

3.3. Diseño del observador 2 con la temperatura (Tm)
como entrada medida.

3.3.1. Vector Φ - Tm

Mediante la ec. (2.12) se obtiene el vector Φ para el observador 2 que depende de
la señal del sensor de la temperatura, incluyendo la metodoloǵıa de las derivadas de Lie
presentadas en la ec. (2.13)

Para el cálculo del vector Φ se considera como salida h(x) = Tm

29



Φ(x(t)) =



Tm

−
(

RTa

VmPm

)
(λ(t)AFRṁf (t)) (k − 1)Tm

ηvNTaV

(
λ
τ

+

( 5ηvPmV
8AF RRTmṁf

− ηvNPmV
120AF RRTmṁf

τ

))
(k−1)

120Vm


. (3.12)

3.3.2. Matriz Jacobiana - Tm

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

∂Φ(x(t))
∂x̂

=

 0 1 0
0 0 −NTaV ηv(k−1)

120Vm

ΦT 31 ΦT 32 ΦT 33

 , (3.13)

donde

ΦT 31 =
ηvNTaV

(
5ηvV

8AF RRTmṁf
− ηvNV

120AF RRTmṁf

)
(k−1)

120τVm
,

ΦT 32 =
−ηvNTaV (k−1)

(
5ηvPmV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNPmV

120AF RRT 2
mṁf

)
120τVm

,

ΦT 33 =
(

ηvNTaV (k−1)
120τVm

)
.

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

3.3.3. Observador dependiente del sensor de temperatura
Después de determinar que el rango de la matriz Jacobiana Φ es de rango completo,

se concluye que es completamente observable.
Se aplica el producto entre la ec. (3.13), la ec. (2.15) y el vector C, para obtener las

ganancias de sisntonización para el observador.

[
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1
S−1

θ CT =

 0 1 0
0 0 −NTaV ηv(k−1)

120Vm

ΦT 31 ΦT 32 ΦT 33

−1  1
θ − 1

θ2
1

θ3

− 1
θ2

2
θ3 − 3

θ4
1

θ3 − 3
θ4

6
θ5

−1 [
1 0 0

]T
,

(3.14)

obteniendo

[
∂ϕ(x̂(t))

∂x̂

]−1
S−1

θ CT =


14400AF RRτT̂mVmṁf θ3

ηvNTaV (75ηvV −ηvNV )(k−1) + 43200AF RRT̂mVmṁf θ2

ηvNTaV (75ηvV −ηvNV )(k−1) + 3P̂mθ

T̂m

3θ

−360θ2Vm

ηvNTaV (k−1)


. (3.15)
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Con las ganancias de sintonización de la ec. (3.15), el observador de alta ganancia que
depende del sensor de la temperatura se muestra a continuación.


˙̂

Pm
˙̂

Tm
˙̂
λ

 =


−
(

kR
Vm

)(
T̂mλ̂(t)AFRṁf (t)

)
−
(

RTa

VmP̂m

)
(λ(t)AFRṁf (t)) (k − 1)T̂m

− 1
τλ

λ̂(t) + 1
τλ

λcyl (t − τ (N(t)))

+


(

kR
Vm

)
(Ta)(

RT̂m

VmP̂m

)
(kTa − T̂m)
0

 ṁth+



14400AF RRτT̂mVmṁf θ3

ηvNTaV (75ηvV −ηvNV )(k−1) + 43200AF RRT̂mVmṁf θ2

ηvNTaV (75ηvV −ηvNV )(k−1) + 3P̂mθ
T̂m

3θ

−360θ2Vm

ηvNTaV (k−1)


. (3.16)
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3.4. Diseño del observador 3 con el factor lambda (λ) como entrada medida.

3.4.1. Vector Φ - λ
Mediante la ec. (2.12) se obtiene el vector Φ para el observador 3 que depende de la señal del sensor lambda, incluyendo la metodoloǵıa de

las derivadas de Lie presentadas en la ec. (2.13)

Para el cálculo del vector Φ se considera como salida h(x) = λ

Φ(x(t)) =


λ

− 1
τλ

λ(t) + 1
τλ

λcyl (t − τ (N(t)))

λ
τ

+

( 5ηvPmV
8AF RRTmṁf

− ηvNPmV
120AF RRTmṁf

τ

)
τ

+
ηvλNPmV k

(
5ηvV

8AF RRTmṁf
− ηvNV

120AF RRTmṁf

)
120τVm

−
ηvλNTaV (k−1)

(
5ηvPmV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNPmV

120AF RRT 2
mṁf

)
120τVm

. (3.17)

3.4.2. Matriz Jacobiana - λ
El cálculo de la matriz Jacobiana se realiza a partir del vector Φ de cada observador para comprobar su observabilidad por medio del rango

de dicha matriz.

∂Φ(x(t))
∂x̂

=



0 0 1

− 5ηvV
8AF RRTmṁf

− ηvNV
120AF RRTmṁf

τ

5ηvPmV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNPmV

120AF RRT 2
mṁf

τ
−1
τ

Φλ31 Φλ32 Φλ33


, (3.18)

donde
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Φλ31 =
5ηvV

8AF RRTmṁf
− Efi∗N∗V

120AF RRTmṁf

τ2 +
ηvλNV k

(
5ηvV

8AF RRTmṁf
− ηvNV

120AF RRTmṁf

)
120τVm

−
ηvλNTaV

(
5ηvV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNV

120AF RRT 2
mṁf

)
(k−1)

120τVm
,

Φλ32 =
ηvλNTaV (k−1)

(
5ηvPmV

4AF RRT 3
mmf

− ηvNPmV

60AF RRT 3
mṁf

)
120τVm

−
ηvλNPmV k

(
5ηvV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNV

120AF RRT 2
mṁf

)
120τVm

−
5ηvPmV

8AF RRT 2
mṁf

− ηvNPmV

120AF RRT 2
mṁf

τ2 ,

Φλ33 = 1
τ2 +

τvNPmV k

(
5ηvV

8AF RRTmṁf
− ηvNV

120AF RRTmṁf

)
120τVm

− ηvNTaV (k−1)(5ηvPmV 8AF RRT 2
mṁf −ηvNPmV 120AF RRT 2

mṁf )
120τVm

.

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

3.4.3. Observador dependiente del sensor lambda

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

[
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1

S−1
θ CT =


0 0 1

− 5ηvV

8AF RRT̂mṁf
− ηvNV

120AF RRT̂mṁf
τ

5ηvP̂mV

8AF RRT̂ 2
mṁf

− ηvNP̂mV

120AF RRT̂ 2
mṁf

τ
−1
τ

Φλ31 Φλ32 Φλ33


−1

1
θ

− 1
θ2

1
θ3

− 1
θ2

2
θ3 − 3

θ4

1
θ3 − 3

θ4
6

θ5


−1 [

1 0 0
]T

, (3.19)

obteniendo

[
∂Φ(x̂(t))

∂x̂

]−1
S−1

θ CT =


Φλ1

Φλ2

Φλ3

, (3.20)
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donde

Φλ1 = 360AF RRθ2T̂mṁf (120T̂mVm+2ηvλ̂NTaτV −2ηvλ̂NTaτV k+ηvλ̂NτT̂mV k)
η2

vλ̂N2TaV 2−75η2
vλ̂NTaV 2+75η2

vλ̂NTaV 2k−η2
vλ̂N2TaV 2k

...

− 3θ(75ηvP̂mTaV k−75ηvP̂mTaV −75ηvP̂mT̂mV k+ηvNP̂mTaV +240AF Rλ̂RTaT̂mmf −ηvNP̂mTaV k+ηvNP̂mT̂mV k+120AF Rλ̂RT̂ 2
mkṁf −240AF Rλ̂RTaT̂mkṁf )

75ηvλ̂TaV −75ηvλ̂TaV k−ηvλ̂NTaV +ηvλ̂NTaV k
...

+ 14400AF RRτθ3T̂ 2
mVmṁf

η2
vλ̂N2TaV 2−75η2

vλ̂NTaV 2+75η2
vλ̂NTaV 2k−η2

vλ̂N2TaV 2k

Φλ2 = 360AF RRθ2T̂ 2
mdotmf(120T̂mVm+ηvλ̂NTaτV −ηvλ̂NTaτV k+ηvλ̂NτT̂mV k)

η2
vλ̂N2P̂mTaV 2−75η2

vλ̂NP̂mTaV 2+75η2
vλ̂NP̂mTaV 2k−η2

vλ̂N2P̂mTaV 2k
...

− 3θT̂m(75ηvP̂mTaV k−75ηvP̂mTaV −75ηvP̂mT̂mV k+ηvNP̂mTaV +120AF Rλ̂RTaT̂mṁf −ηvNP̂mTaV k+ηvNP̂mT̂mV k+120AF Rλ̂RT̂ 2
mkṁf −120AF Rλ̂RTaT̂mkṁf )

75ηvλ̂PmTaV −ηvλ̂NP̂mTaV −75ηvλ̂P̂mTaV k+ηvλ̂NP̂mTaV k
...

+ 14400AF RRτθ3T̂ 3
mVmṁf

η2
vλ̂N2P̂mTaV 2−75η2

vλ̂NP̂mTaV 2+75η2
vλ̂NP̂mTaV 2k−η2

vλ̂N2P̂mTaV 2k

Φλ3 = 3θ

Con las ganancias de sintonización de la ec. (3.20), el observador de alta ganancia que depende del sensor lambda se muestra a continuación.
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Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Modelo del motor de combustión interna
Las señales de los estados medidos, se presentan en la Fig.4.1 (Anexo B), mostrando

las señales que se pretenden alcanzar mediante las estimaciones.

Figura 4.1: Señales medidas del motor de combustión interna.

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

El modelo matemático de los estados, como se observa en la Fig. 4.2 (Anexo C),
presenta una comparativa con las señales de los sensores, teniendo una aproximación
similar para representar el comportamiento de los mismos.

4.2. Observadores de alta ganancia sin falla
Una vez obtenido el diseño matemático de los estados y representados en un observador

se realizó la simulación en la plataforma ”Matlab”para mostrar el comportamiento de los
observadores.

Observador uno con sensor de Presión — A

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

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

En la Fig. 4.3 (Anexo D, E, F) se muestra el comportamiento de los observadores de
alta ganancia sin falla, los cuales depende de la señal de su sensor correspondiente lambda,
temperatura y presión, para realizar la estimación de los 3 estados (presión, temperatura,
lambda).

4.3. Errores cuadráticos medios
La Tabla 4.1 muestra los errores cuadráticos medios de cada uno de los observadores

sin falla.
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Presión Temperatura Lambda
Observador 1 0.3141 5.3744 1.2396e-08
Observador 2 0.6873 0.7207 3.0782e-10
Observador 3 0.7069 0.6100 9.4468e-08

Tabla 4.1: ECM

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

4.4. Matriz de firmas de fallas
La forma más eficaz de comprender el comportamiento de los observadores de alta

ganancia es por medio de la matriz de fallas presentada en 4.2.

Presión Temperatura Lambda
Observador 1 0 1 1
Observador 2 1 0 1
Observador 3 1 1 0

Tabla 4.2: Matriz de fallas

La Tabla 4.2 presenta una matriz de firma de fallas en donde se utiliza el par de
śımbolos (0, 1) y se lee de la siguiente forma: cuando existe una falla en la presión, ésta se
sustituye por la estimación del observador 2 o 3 según sea el caso. En el caso de una falla
en el sensor de temperatura, los observadores 1 y 3 generan una estimación de ella para
reconfigurar la medida y cuando la falla ocurre en el sensor lambda, los observadores 1 y 2
generan una estimación del sensor lambda para reconfigurar la medida. Cuando dos fallas
ocurren de manera simultánea, sea el caso para la presión y temperatura, los 2 observa-
dores detectan que hay fallas, y ambas señales pueden substituirse por las estimaciones
del observador 3, cuando se satisface la superposición de efectos no compensados, la cual
es dif́ıcil de comprobar en la práctica. Aśı, en el caso de múltiples fallas e hipótesis de
no superposición de efectos, esta tabla permite, con operaciones lógicas sencillas, obtener
también conclusiones de aislamiento.

4.5. Observador 1 que depende del sensor de presión
El observador uno depende de la presión, por lo que al tener una falla en temperatura

o lambda, las señales generadas por este observador sustituyen a las señales medidas con
falla como se muestra a continuación.

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

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

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

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

Como se observa en la Fig. 4.5 (Anexo H) del tiempo 600 [s] al tiempo 1200 [s] se
presenta una falla en el sensor de presión, la cual, es sustituida por la señal estimada con
el observador dos. Aśı mismo, en la siguiente iteración del tiempo 1600 [s] al tiempo 2400
[s], se presenta una falla en el sensor lambda, la cual, es sustituida por la señal estimada
del observador dos.

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

4.7. Observador 3 que depende del sensor de lambda
El observador tres depende de lambda, por lo que al tener una falla en presión o

temperatura, las señales generadas por este observador sustituyen a las señales medidas
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Figura 4.5: Comportamiento del observador dos que depende del sensor de temperatura
ante múltiples fallas.

con falla como se muestra a continuación.

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

Como se observa en la Fig. 4.6 (Anexo I) del tiempo 750 [s] al tiempo 1250 [s] se
presenta una falla en el sensor de presión, la cual, es sustituida por la señal estimada con
el observador tres. Aśı mismo, en la siguiente iteración del tiempo 1750 [s] al tiempo 2250
[s], se presenta una falla en la temperatura, la cual, es sustituida por la señal estimada
del observador tres.

40



Teniendo conocimiento del funcionamiento correcto del observador tres ante fallas en
las distintos señales de los sensores que puede estimar, se presentan múltiples fallas en
los sensores (presión y temperatura) del tiempo 2750 [s] al tiempo 3250 [s], las cuales son
sustituidas por las señales estimadas del observador tres.

4.8. Sensor de presión con fallas
Cuando la señal del sensor de presión tiende a 0 (en falla) como se muestra en la Fig.

4.7, se sustituye por las estimaciones de la presión de los observadores 2 y 3 (temperatura
y lambda). Las estimaciones de la presión se presentan en la Fig. 4.8 (Anexo J).

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

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

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

la Fig. 4.9, se sustituye por las estimaciones de la temperatura de los observadores 1 y
3 (presión y lambda). Las estimaciones de la temperatura se presentan en la Fig. 4.10
(Anexo K).

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

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

4.10. Sensor lambda con fallas

Figura 4.11: Estimaciones de lambda por los observadores 1 y 2 (presión y temperatura).

Como se puede observar en la Fig. 4.11, cuando lambda estimada se encuentra en
presencia de una o varias fallas, los observadores 1 y 2 se encargan de estimar lambda de
manera correcta, para incorporar al sistema la mejor estimación.
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Figura 4.12: Residuo de lambda con falla en distintos intervalos de tiempo.

Cuando la señal del sensor de lambda tiende a 0 (en falla) como se muestra en la Fig.
4.12, se sustituye por las estimaciones de lambda de los observadores 1 y 2 (presión y
temperatura). Las estimaciones de la lambda se presentan en la Fig. 4.11 (Anexo L).

4.11. Sistema tolerante a fallas
Para seleccionar la señal estimada ideal entre todos los observadores de alta ganancia,

se hizo una evaluación por medio de la estimación del error entre todas las señales. De
esa forma, aquella señal que presente un mı́nimo error entre las estimaciones, sustituirá
en cada intervalo de tiempo por la señal medida para construir una nueva señal, la cual,
se presentara de forma mas limpia, a pesar de la presencia de una múltiples fallas.

En la Fig. 4.13 (Anexo M) se aprecia que en la ĺınea negra (presión estimada) se
comporta muy similar a la ĺınea verde (señal real de la presión), a pesar de contar con
falla como se observa en la ĺınea roja (presión con falla), asemeja de manera efectiva el
comportamiento de la señal real, pese a que cuenta con distintos puntos de falla en el
tiempo del sistema.

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

Por último, la señal negra de lambda (señal estimada) presenta un comportamiento
muy parecido a la señal verde (lambda real), aunque la señal presente fallas como lo
muestra la ĺınea roja (lambda con falla) en distintos intervalos de tiempo, la señal que se
observa es ideal para alimentar al sistema. Estas señales anteriores son las que alimentan
al sistema (señales estimadas), cuando se presenten fallas en los sensores de presión,
temperatura y lambda, estas señales son una reconstrucción de los observadores para
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entregar de vuelta al sistema una señal que presente un mı́nimo error, es decir, una
estimación mas cercana a las señales reales.

Figura 4.13: Señales adaptadas de presión, temperatura y lambda.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

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

Para poder diseñar un observador de alta ganancia que calcule el factor lambda
es necesario realizar un cambio de variable en el modelo del motor de combustión
interna con la finalidad de acoplar las ecuaciones de presión y temperatura a la
ecuación de lambda.

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

Mediante el uso del banco de observadores fue posible diseñar un esquema de
diagnóstico de fallas basado en la detección y aislamiento de las fallas de los sensores
de presión, temperatura, lambda. Con este sistema es posible detectar y aislar fallas
simples o múltiples.

Con la realización de simulaciones con datos experimentales se mostró que mediante
la reconfiguración de las señales con falla es posible tener un esquema de control
tolerante a fallas para los sensores de presión, temperatura, lambda. Con esto se
garantiza que la relación aire-combustible siempre será la adecuada a pesar de la
ocurrencia de falla en el sensor lambda.

A partir de dos señales estimadas se realizó la reconstrucción de una señal con el
mı́nimo error de estimación. Esta señal reconstruida es la que se emplea para realizar
la reconfiguración del sistema de control.

F́ısicamente pueden presentarse fallas en los sensores por envejecimiento y uso cons-
tante de los mismos en los veh́ıculos de combustión interna.
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5.1. Trabajos futuros
Pruebas experimentales:

Se plantea realizar pruebas experimentales para la comprobación de funcionamiento del
sistema tolerante a fallas experimentalmente. F́ısicamente pueden presentarse fallas en los
sensores por envejecimiento y uso constante de los mismos en los veh́ıculos de combustión
interna.

Aplicacion de control:
El algoritmo del motor de combustión interna sera acreedor a un sistema de control activo
para agregar el funcionamiento del motor en linea mediante un control tolerante a fallas
acoplándose al código que proporcione mejoramiento al rendimiento del mismo, para mas
eficiencia.
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Anexos
Anexo A: Error entre lambda del cilindro y lambda del sensor.
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Anexos
Anexo B: Señales medidas del motor de combustión interna.
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Anexo C: Estados medidos del motor de combustión interna.
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Anexo D: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor de presión.
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Anexo E: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor de temperatura.
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Anexo F: Comportamiento del observador de alta ganancia sin falla que depende del sensor lambda.
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Anexo G: Comportamiento del observador uno que depende del sensor de presión ante múltiples fallas.
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Anexo H: Comportamiento del observador uno que depende del sensor de temperatura ante múltiples fallas.
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Anexo I: Comportamiento del observador uno que depende del sensor lambda ante múltiples fallas.
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Anexo J: Estimación de la presión mediante los observadores 2 y 3.
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Anexo K: Estimación de la temperatura mediante los observadores 1 y 3.
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Anexo L: Estimación de lambda mediante los observadores 1 y 2.
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Anexo M: Señales adaptadas de presión temperatura y lambda.
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Anexo M: Póster publicado en la 8a Jornada de Ciencia y Tecnoloǵıa Aplicada
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Anexo Q: Programa del calculo de los observadores de alta ganancia de la presión,
temperatura y lambda

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% C a l c u l o de l o s o b s e r v a d o r e s de a l t a g a n a n c i a de p r e s i n , t e m p e r a t u r a y lambda%%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
warning o f f
% c l c
clear a l l
close a l l

load ( ’ m e d i c i o n e s r e a l e s . mat ’ )
load ( ’Tmm’ )
load ( ’ sensorV . t x t ’ )
% l o a d ( ’ m a c i l n u e v o n i u . mat ’ )
load ( ’ sensormaf . mat ’ )
load ( ’ sensorPm . mat ’ )
load ( ’ sensorTm . t x t ’ )
Velocidad=sensorV ( 1 : 7 2 8 9 , 2 ) ;
d i f= mcreal−sensormaf ( 1 : 7 2 8 9 ) ’ ;
Tmrn=273.15+ sensorTm ( 1 : 7 2 8 9 ) ’ ;
Pmrn=sensorPm ( 1 : 7 2 8 9 ) ’ ;
Tmrn1=273.15+ sensorTm ( 1 : 7 2 8 9 ) ’ ;
Pmrn1=sensorPm ( 1 : 7 2 8 9 ) ’ ;
Lambda code = r a n d i ( [ 1 ] , 1 , 7 2 8 9 ) ;
% Pmrn=((( se nsormaf ∗ 1 2 0 ∗ ( . 2 8 7 ) ∗( sensorTm +273.15) ) / ( 0 . 0 0 1 5 9 5 ∗ 1 ∗ V e l o c i d a d ) ) ) ;
mth 1=mthreal ( 1 : 7 2 8 9 ) ’− d i f ;
c o m b u s t i b l e r e a l=mth 1 . / 1 4 . 7 ;
Lambdareal=mth 1 . / ( 1 4 . 7 . ∗ c o m b u s t i b l e r e a l ) ;
cp =7; %c a l o r e s p e c i f i c o a p r e s i ?n c o n s t a n t e d e l a i r e [ kJ / kg ∗?K]
cv =5; %c a l o r e s p e c i f i c o a volumen c o n s t a n t e d e l a i r e [ kJ / kg ∗?K]
kk=cp / cv ; %r e l a c i ?n de c a l o r e s e s p e c i f i c o s
k=kk ; %r e l a c i ?n de c a l o r e s e s p e c i f i c o s
R=0.287; %c o n s t a n t e d e l a i r e [ J/ kg ∗?K]
Vm=0.00148; %volumen d e l m? l t i p l e de a d m i s i ?n en mˆ3
V=0.001595; %c i l i n d r a d a t o t a l en mˆ3
%%##############################################################################
Ts =.01; %%% Se d e c l a r a e l paso de i n t e g r a c i ?n
Tfin =72.89; %%% Se d e c l a r a e l t iempo f i n a l
t ( 1 ) =0;
mth ( 1 ) =0.001932;
mc4 ( 1 ) =0.001632;
Ta=Tmm( 1 ) +273.15;
Pm( 1 )=Pmrn ( 1 ) ;
Tm( 1 )=Tmrn( 1 ) ;
Pm1( 1 )=Pmrn1 ( 1 ) ;
Tm1( 1 )=Tmrn1 ( 1 ) ;
Lambda=Lambda code ;
Lambda4 ( 1 ) =1;

Tmrn( 1 )=Tmrn( 1 ) ;
Pmrn ( 1 )=Pmrn ( 1 ) ;
Lambda1=Lambda code ;
Tmrn1 ( 1 )=Tmrn1 ( 1 ) ;
Pmrn1 ( 1 )=Pmrn1 ( 1 ) ;
c a u d a l p o r m a r i p o s a ( 1 ) =0.003932;
% sensormaf1=sensormaf ( 1 : 7 2 8 9 ) ;
% sensormaf11=sensormaf1 ’ ;

ELambda1 1 = [ ] ;
ETemperatura1 2 = [ ] ;
EPres ion1 3 = [ ] ;
ELambda2 1 = [ ] ;
ETemperatura2 2 = [ ] ;
EPres ion2 3 = [ ] ;
ELambda3 1 = [ ] ;
ETemperatura3 2 = [ ] ;
EPres ion3 3 = [ ] ;
L e s t 1 = [ ] ;
L e s t 2 = [ ] ;
L e s t 3 = [ ] ;
L med = [ ] ;
T est1 = [ ] ;
T est2 = [ ] ;
T est3 = [ ] ;
T med = [ ] ;
P e s t 1 = [ ] ;
P e s t 2 = [ ] ;
P e s t 3 = [ ] ;
P med = [ ] ;
% CTF Lambda1 = [ ] ;

%%CONSTANTES%%
D=0.052; %D i m e t r o d e l cuerpo de a c e l e r a c i n
A=(pi ∗(Dˆ2) ) / 4 ; % rea de l a s e c c i n t r a n s v e r s a l de e l cuerpo de a c e l e r a c i n
pat =101.315; %p r e s i n a t m o s f e i c a
f i =Pm/ pat ; %r e l a c i o n de p r e s i o n e s mashadi s e e n c u e n t a t e s i s de karen
Pcr =(2/( kk+1) ) ˆ( kk /( kk−1) ) ∗ pat ; %g u z e l l a P r e s i o n c r i t i c a

x0 = [ 0 ] ;
x1 = [ 0 ] ;
x2 = [ 0 ] ;
x3 = [ 0 ] ;
x4 = [ Lambda4 ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
x5 = [ Lambda4 ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
x6 = [ Lambda4 ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
x7 = [ Lambda4 ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
x8 = [ Lambdareal ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
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x9 = [ Lambdareal ( 1 ) ; Tmrn( 1 ) ; Pmrn ( 1 ) ] ;
% r e f=ones ( 1 , ( Tf in /Ts ) ) ;
umbral1=ones ( 1 , ( Tfin /Ts ) ) ∗ . 0 1 ;
umbral2=ones ( 1 , ( Tfin /Ts ) ) ∗ 5 ;
umbral3=ones ( 1 , ( Tfin /Ts ) ) ∗ 5 ;

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

Lambda s =14.7;
Tao =.006;
Kiny=kiny ;
n c y l =4;
maci l8 ( 1 )=sensormaf ( 1 ) ;
r e f = [ ] ;
for j =1:7289 %( T fin /Ts ) % j =1:7200
r e f =[ r e f , −( j ) +( j +1) ] ;

%% Datos e x p e r i m e n t a l e s
Tmrn( j +1)=sensorTm ( j ) +273.15;
Tmrn1( j +1)=sensorTm ( j ) +273.15;
Pmrn( j +1)=sensorPm ( j ) ;
Pmrn1( j +1)=sensorPm ( j ) ;
% mth1 ( j +1)=sensormaf11 ( j ) ;
Ta=Tmm( j ) +273.15;
mth( j )=mthreal ( j )−d i f ( j ) ;
% mc( j )=mcrea l ( j )− d i f ( j ) ;
N( j )=Velocidad ( j ) ;
mth2 ( j )=mthreal ( j )−d i f ( j ) ;
% mc( j )=mcrea l ( j )− d i f ( j ) ;

niu ( j ) =1.378585685985317 e −17∗ Velocidad ( j ) ˆ5 −1.039338445955135 e −13∗ Velocidad ( j ) ˆ4+3.096151191567697 e −10∗
Velocidad ( j ) ˆ3 −4.718435149473129 e −07∗ Velocidad ( j ) ˆ2+3.515144106310923 e −04∗ Velocidad ( j )
+3.526123774776314 e −01; %niu c o r r e s p o n d e a l a e f i c i e n c i a d e l l e n a d o c e l c i l i n d r o e s un p o l i n o m i o
e n c o n t r a d o e x p e r i m e n t a l m e n t e para un motor s i n c a r g a

nc ( j )=niu ( j ) ;

% m a c i l 2 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ x4 ( 3 , j ) /(120∗R∗ x4 ( 2 , j ) ) ;
% m a c i l 3 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ x3 ( 3 , j ) /(120∗R∗ x3 ( 2 , j ) ) ;
maci l4 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ Velocidad ( j ) ∗x4 ( 3 , j ) /(120∗R∗x4 ( 2 , j ) ) ;
maci l5 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ Velocidad ( j ) ∗x5 ( 3 , j ) /(120∗R∗x5 ( 2 , j ) ) ;
maci l6 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ Velocidad ( j ) ∗x6 ( 3 , j ) /(120∗R∗x6 ( 2 , j ) ) ;
maci l7 ( j )=nc ( j ) ∗V∗ Velocidad ( j ) ∗x7 ( 3 , j ) /(120∗R∗x7 ( 2 , j ) ) ;
% mc2 ( j )=m a c i l 2 ( j ) ;
% mc3 ( j )=m a c i l 3 ( j ) ;
mc4( j )=maci l4 ( j ) ;
mc5( j )=maci l5 ( j ) ;
mc6( j )=maci l6 ( j ) ;
mc7( j )=maci l7 ( j ) ;

%% F a l l a s para OBS 1 P r e s i o n

% i f j >=1000 && j <=2000
%
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
%
% e l s e i f j >=3000 && j <=4000
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% e l s e i f j >=5000 && j <=6000
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
%
% end

%% F a l l a s para OBS 2 Temperatura

% i f j >=1200 && j <=2400
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
%
% e l s e i f j >=3200 && j <=4400
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% e l s e i f j >=5200 && j <=6400
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% end

%% F a l l a s para OBS 3 Lambda

% i f j >=1500 && j <=2500
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
%
% e l s e i f j >=3500 && j <=4500
%
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r Temperatura
%
% e l s e i f j >=5500 && j <=6500
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
%

68



% end

%% F a l l a s para OBS 1 P r e s i o n

% i f j >=1000 && j <=2000
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
%
% e l s e i f j >=3000 && j <=4000
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
%
% e l s e i f j >=5000 && j <=6000
%
% Pmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de P r e s i o n
%
% end

%% F a l l a s para OBS 2 Temperatura
%
% i f j >=1200 && j <=2400
%
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
%
% e l s e i f j >=3200 && j <=4400
%
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
%
% e l s e i f j >=5200 && j <=6400
%
% Tmrn( j +1)=0; %F a l l a en s e n s o r de Temperatura
% end

%% F a l l a s para OBS 3 Lambda
%
% i f j >=1500 && j <=2500
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% e l s e i f j >=3500 && j <=4500
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% e l s e i f j >=5500 && j <=6500
%
% m a c i l 4 ( j ) =0; %F a l l a en s e n s o r Lambda
%
% end

%% Para x3
% t 1 ( j ) =1/( V e l o c i d a d ( j ) /120) ;
% m a s a a i r e c i l 3 ( j )=mc3 ( j ) ;
% % m a s a a i r e c i l ( j ) =(30∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ ( (V∗Pmrn( j ) ) /( R∗Tmrn( j ) ) ) ∗( niu ( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
% aireC8H8=100−aireH2 ; %c a t i d a d de a i r e para e t a n o l g a s o l i n a en p o r c e n t a j e
% c i c l o s s e g 3 ( j ) =(1/ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ) ∗ ( 6 0 ) ∗ ( 2 ) ; %numero de c i c l o s
% m a s a a i r e c i c l o 3=m a s a a i r e c i l 3 ( j ) / c i c l o s s e g 3 ( j ) ; %masa de a i r e que s e s u b s i o n a por 1 c i c l o en kg
% % t 1 ( j ) =1/ c i c l o s s e g ( j ) ;
% a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 3 =(aireC8H8 /100) ∗ m a s a a i r e c i c l o 3 ;
% m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 3=a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 3 / ( ( 9 ∗Em) +14.7∗(1 −Em) ) ; %c a l c u l a l a

masa de g a s o l i n a −e t a n o l kg
% f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 3=m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 3 ∗ c i c l o s s e g 3 ;
% mf3=f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 3 ;
% t i ( j ) =120000/ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ;
% % Fuel ( j ) =1.2 e −4∗(( k i n y ∗( t i ( j )−t o ) ) ∗ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ) ;
% AFR3( j )= mc3 ( j ) / f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 3 ( j ) ;
% Lambda3 ( j )=AFR3( j ) / 1 4 . 7 ;

%% Para x4
t1 ( j ) =1/( Velocidad ( j ) /120) ;
m a s a a i r e c i l 4 ( j )=mc4( j ) ;
aireC8H8=100−aireH2 ; %c a t i d a d de a i r e para e t a n o l g a s o l i n a en p o r c e n t a j e
c i c l o s s e g 4 ( j )=Velocidad ( j , 1 ) ∗(1/60 ) ∗ ( 1 / 2 ) ; %numero de c i c l o s
m a s a a i r e c i c l o 4=m a s a a i r e c i l 4 ( j ) / c i c l o s s e g 4 ( j ) ; %masa de a i r e que s e s u b s i o n a por 1 c i c l o en kg
a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 4 =(aireC8H8 /100) ∗ m a s a a i r e c i c l o 4 ;
m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 4=a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 4 / ( ( 9 ∗Em) +14.7∗(1 −Em) ) ; %c a l c u l a l a

masa de g a s o l i n a −e t a n o l kg
f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 4=m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 4 ∗ c i c l o s s e g 4 ;
mf4=f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 4 ;

Ti4 ( j )=abs ( ( ( 3 6 0 0 ∗ ( m a s a a i r e c i l 4 ( j ) / 1 4 . 7 ) ) /( kiny ∗N( j ) ∗ 1 . 2 e −4) ) −(0.6182900∗(1 − x4 ( 1 , j ) ) ) ) ;
Tiempo4 ( j )=Ti4 ( j ) ;

Fuel bueno4 ( j ) =(1.2 e − 4 ∗ (( 2 .5 ∗ ( Tiempo4 ( j ) ) ) ∗N( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
Pvapor4 ( j )=Fuel bueno4 ( j ) ∗(1 −0.008) ;
x0 ( 1 , j +1) = x0 ( 1 , j ) + 0 . 0 0 6 ∗ ( ( Fuel bueno4 ( j ) ∗ 0 . 0 0 8 ) −(x0 ( 1 , j ) ∗ ( 1 / 0 . 0 8 ) ) ) ;
Suma4 ( j )=Pvapor4 ( j )+x0 ( 1 , j ) ;
F l u j o t o t a l 4 ( j )=Suma4 ( j ) +0.000001;

AFR4( j )= m a s a a i r e c i l 4 ( j ) /( Fuel bueno4 ( j ) ) ;
Lambda4 ( j )=m a s a a i r e c i l 4 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 4 ( j ) ) ;
AFuel 4 ( j )=mc4( j ) / 1 4 . 7 ;
Lambda 44 ( j )=mc4( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ AFuel 4 ( j ) ) ;

%% Para x5 − Lambda
t1 ( j ) =1/( Velocidad ( j ) /120) ;
m a s a a i r e c i l 5 ( j )=mc5( j ) ;
% m a s a a i r e c i l 5 ( j ) =(30∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ ( (V∗ x5 ( 3 , j ) ) /( R∗ x5 ( 2 , j ) ) ) ∗( niu ( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
aireC8H8=100−aireH2 ; %c a t i d a d de a i r e para e t a n o l g a s o l i n a en p o r c e n t a j e
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c i c l o s s e g 5 ( j )=Velocidad ( j , 1 ) ∗(1/60 ) ∗ ( 1 / 2 ) ; %numero de c i c l o s
m a s a a i r e c i c l o 5=m a s a a i r e c i l 5 ( j ) / c i c l o s s e g 5 ( j ) ; %masa de a i r e que s e s u b s i o n a por 1 c i c l o en kg
% t 1 ( j ) =1/ c i c l o s s e g ( j ) ;
a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 5 =(aireC8H8 /100) ∗ m a s a a i r e c i c l o 5 ;
m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 5=a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 5 / ( ( 9 ∗Em) +14.7∗(1 −Em) ) ; %c a l c u l a l a

masa de g a s o l i n a −e t a n o l kg
f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 5=m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 5 ∗ c i c l o s s e g 5 ;
mf5=f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 5 ;
t i ( j ) =120000/ Velocidad ( j , 1 ) ;
% Fuel ( j ) =1.2 e −4∗(( k i n y ∗( t i ( j )−t o ) ) ∗ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ) ;
AFR5( j )= mc5( j ) / f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 5 ( j ) ;
Lambda5 ( j )=AFR5( j ) / 1 4 . 7 ;

Ti5 ( j )=abs ( ( ( 3 6 0 0 ∗ ( m a s a a i r e c i l 5 ( j ) / 1 4 . 7 ) ) /( kiny ∗N( j ) ∗ 1 . 2 e −4) ) −(0.6182900∗(1 − x5 ( 1 , j ) ) ) ) ;
Tiempo5 ( j )=Ti5 ( j ) ;

Fuel bueno5 ( j ) =(1.2 e − 4 ∗ (( 2 .5 ∗ ( Tiempo5 ( j ) ) ) ∗N( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
Pvapor5 ( j )=Fuel bueno5 ( j ) ∗(1 −0.008) ;
x1 ( 1 , j +1) = x1 ( 1 , j ) + 0 . 0 0 6 ∗ ( ( Fuel bueno5 ( j ) ∗ 0 . 0 0 8 ) −(x1 ( 1 , j ) ∗ ( 1 / 0 . 0 8 ) ) ) ;
Suma5 ( j )=Pvapor5 ( j )+x1 ( 1 , j ) ;
F l u j o t o t a l 5 ( j )=Suma5 ( j ) +0.000001;

AFR5( j )= m a s a a i r e c i l 5 ( j ) /( Fuel bueno5 ( j ) ) ;
Lambda5 ( j )=m a s a a i r e c i l 5 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 5 ( j ) ) ;
AFuel 5 ( j )=mc5( j ) / 1 4 . 7 ;
Lambda 55 ( j )=mc5( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ AFuel 5 ( j ) ) ;

%% Para x6 − Temperatura
t1 ( j ) =1/( Velocidad ( j ) /120) ;
m a s a a i r e c i l 6 ( j )=mc6( j ) ;
% m a s a a i r e c i l 6 ( j ) =(30∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ ( (V∗Pmrn( j ) ) /( R∗Tmrn( j ) ) ) ∗( niu ( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
aireC8H8=100−aireH2 ; %c a t i d a d de a i r e para e t a n o l g a s o l i n a en p o r c e n t a j e
c i c l o s s e g 6 ( j )=Velocidad ( j , 1 ) ∗(1/60 ) ∗ ( 1 / 2 ) ; %numero de c i c l o s
m a s a a i r e c i c l o 6=m a s a a i r e c i l 6 ( j ) / c i c l o s s e g 6 ( j ) ; %masa de a i r e que s e s u b s i o n a por 1 c i c l o en kg
% t 1 ( j ) =1/ c i c l o s s e g ( j ) ;
a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 6 =(aireC8H8 /100) ∗ m a s a a i r e c i c l o 6 ;
m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 6=a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 6 / ( ( 9 ∗Em) +14.7∗(1 −Em) ) ; %c a l c u l a l a

masa de g a s o l i n a −e t a n o l kg
f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 6=m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 6 ∗ c i c l o s s e g 6 ;
mf6=f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 6 ;
t i ( j ) =120000/ Velocidad ( j , 1 ) ;
% Fuel ( j ) =1.2 e −4∗(( k i n y ∗( t i ( j )−t o ) ) ∗ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ) ;
AFR6( j )= mc6( j ) / f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 6 ( j ) ;
Lambda6 ( j )=AFR6( j ) / 1 4 . 7 ;

Ti6 ( j )=abs ( ( ( 3 6 0 0 ∗ ( m a s a a i r e c i l 6 ( j ) / 1 4 . 7 ) ) /( kiny ∗N( j ) ∗ 1 . 2 e −4) ) −(0.6182900∗(1 − x6 ( 1 , j ) ) ) ) ;
Tiempo6 ( j )=Ti6 ( j ) ;

Fuel bueno6 ( j ) =(1.2 e − 4 ∗ (( 2 .5 ∗ ( Tiempo6 ( j ) ) ) ∗N( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
Pvapor6 ( j )=Fuel bueno6 ( j ) ∗(1 −0.008) ;
x2 ( 1 , j +1) = x2 ( 1 , j ) + 0 . 0 0 6 ∗ ( ( Fuel bueno6 ( j ) ∗ 0 . 0 0 8 ) −(x2 ( 1 , j ) ∗ ( 1 / 0 . 0 8 ) ) ) ;
Suma6 ( j )=Pvapor6 ( j )+x2 ( 1 , j ) ;
F l u j o t o t a l 6 ( j )=Suma6 ( j ) +0.000001;

AFR6( j )= m a s a a i r e c i l 6 ( j ) /( Fuel bueno6 ( j ) ) ;
Lambda6 ( j )=m a s a a i r e c i l 6 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 6 ( j ) ) ;
AFuel 6 ( j )=mc6( j ) / 1 4 . 7 ;
Lambda 66 ( j )=mc6( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ AFuel 6 ( j ) ) ;

%% Para x7 − P r e s i o n
t1 ( j ) =1/( Velocidad ( j ) /120) ;
m a s a a i r e c i l 7 ( j )=mc7( j ) ;
%m a s a a i r e c i l 7 ( j ) =(30∗ V e l o c i d a d ( j ) ∗ ( (V∗ x7 ( 3 , j ) ) /( R∗ x7 ( 2 , j ) ) ) ∗( niu ( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
aireC8H8=100−aireH2 ; %c a t i d a d de a i r e para e t a n o l g a s o l i n a en p o r c e n t a j e
c i c l o s s e g 7 ( j )=Velocidad ( j , 1 ) ∗(1/60 ) ∗ ( 1 / 2 ) ; %numero de c i c l o s
m a s a a i r e c i c l o 7=m a s a a i r e c i l 7 ( j ) / c i c l o s s e g 7 ( j ) ; %masa de a i r e que s e s u b s i o n a por 1 c i c l o en kg
% t 1 ( j ) =1/ c i c l o s s e g ( j ) ;
a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 7 =(aireC8H8 /100) ∗ m a s a a i r e c i c l o 7 ;
m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 7=a i r e p a r a g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 7 / ( ( 9 ∗Em) +14.7∗(1 −Em) ) ; %c a l c u l a l a

masa de g a s o l i n a −e t a n o l kg
f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 7=m a s a d e g a s o l i n a e t a n o l c i c l o 7 ∗ c i c l o s s e g 7 ;
mf7=f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 7 ;
t i ( j ) =120000/ Velocidad ( j , 1 ) ;
% Fuel ( j ) =1.2 e −4∗(( k i n y ∗( t i ( j )−t o ) ) ∗ V e l o c i d a d ( j , 1 ) ) ;
AFR7( j )= mc7( j ) / f l u j o g a s o l i n a e t a n o l 7 ( j ) ;
Lambda7 ( j )=AFR7( j ) / 1 4 . 7 ;

Ti7 ( j )=abs ( ( ( 3 6 0 0 ∗ ( m a s a a i r e c i l 7 ( j ) / 1 4 . 7 ) ) /( kiny ∗N( j ) ∗ 1 . 2 e −4) ) −(0.6182900∗(1 − x7 ( 1 , j ) ) ) ) ;
Tiempo7 ( j )=Ti7 ( j ) ;

Fuel bueno7 ( j ) =(1.2 e − 4 ∗ (( 2 .5 ∗ ( Tiempo7 ( j ) ) ) ∗N( j ) ) ) / 3 6 0 0 ;
Pvapor7 ( j )=Fuel bueno7 ( j ) ∗(1 −0.008) ;
x3 ( 1 , j +1) = x3 ( 1 , j ) + 0 . 0 0 6 ∗ ( ( Fuel bueno7 ( j ) ∗ 0 . 0 0 8 ) −(x3 ( 1 , j ) ∗ ( 1 / 0 . 0 8 ) ) ) ;
Suma7 ( j )=Pvapor7 ( j )+x3 ( 1 , j ) ;
F l u j o t o t a l 7 ( j )=Suma7 ( j ) +0.000001;

AFR7( j )= m a s a a i r e c i l 7 ( j ) /( Fuel bueno7 ( j ) ) ;
Lambda7 ( j )=m a s a a i r e c i l 7 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 7 ( j ) ) ;
AFuel 7 ( j )=mc7( j ) / 1 4 . 7 ;
Lambda 77 ( j )=mc7( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ AFuel 7 ( j ) ) ;

%% Vector de t iempo
t ( j +1)=t ( j )+Ts ∗ 5 0 ;

%% Modelo s i m p l i f i c a d o 2 E c u a c i o n e s

%% Modelo s i m p l i f i c a d o 3 E c u a c i o n e s

% R e t a r d o d 3 ( j )= ( ( m a c i l 3 ( j ) / 1 4 . 7 ∗ ( mf3 ( j ) ) ) ) ∗ ( ( ( 6 0 /N( j ) ) ∗(1+(1/4) ) ) ) ;
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% R e t a r d o f 3 ( j )= ( ( ( 1 / Tao ) ∗ ( ( m a c i l 3 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ mf3 ( j ) ) ) ) ) ) ;
% Mc Retardo3 ( j )= R e t a r d o f 3 ( j )−R e t a r d o d 3 ( j ) ;
%
% x3 ( : , j +1) = x3 ( : , j ) + . 0 0 6 ∗ ( [ − ( ( 1 / Tao ) ∗ x3 ( 1 , j ) )+Mc Retardo3 ( j ) ; . . .
% ( (R∗ x3 ( 2 , j ) ) /(Vm∗ x3 ( 3 , j ) ) ) ∗ ( ( mth ( j ) ∗( kk ∗Ta−x3 ( 2 , j ) ) ) −(( x3 ( 1 , j ) ∗ m a c i l 3 ( j ) ) ∗( kk −1)∗ x3 ( 2 , j ) ) ) ; . . .
% ( ( k ∗R) /Vm) ∗ ( ( Ta∗mth ( j ) ) −(( x3 ( 2 , j ) ∗( x3 ( 1 , j ) ∗ m a c i l 3 ( j ) ) ) ) ) ] ) ;
%
% niu ( j ) =1.378585685985317 e −17∗ V e l o c i d a d ( j ) ˆ5 −1.039338445955135 e −13∗ V e l o c i d a d ( j ) ˆ4+3.096151191567697 e

−10∗ V e l o c i d a d ( j ) ˆ3 −4.718435149473129 e −07∗ V e l o c i d a d ( j ) ˆ2+3.515144106310923 e −04∗ V e l o c i d a d ( j )
+3.526123774776314 e −01; %niu c o r r e s p o n d e a l a e f i c i e n c i a d e l l e n a d o c e l c i l i n d r o e s un p o l i n o m i o
e n c o n t r a d o e x p e r i m e n t a l m e n t e para un motor s i n c a r g a

% nc ( j )=niu ( j ) ;
%

%% Modelo de t r e s E c u a c i o n e s con f a l l a

Retardo d4 ( j )= ( ( maci l4 ( j ) / 1 4 . 7 ∗ ( F l u j o t o t a l 4 ( j ) ) ) ) ∗ ( ( ( 6 0 /N( j ) ) ∗(1+(1/4) ) ) ) ;
R e t a r d o f 4 ( j )= ( ( ( 1 / Tao ) ∗ ( ( maci l4 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 4 ( j ) ) ) ) ) ) ;
Mc Retardo4 ( j )= R e t a r d o f 4 ( j )−Retardo d4 ( j ) ;

x4 ( : , j +1) = x4 ( : , j ) + . 0 0 6 ∗ ( [ − ( ( 1 / Tao ) ∗x4 ( 1 , j ) )+Mc Retardo4 ( j ) ; . . .
( (R∗x4 ( 2 , j ) ) /(Vm∗x4 ( 3 , j ) ) ) ∗(mth( j ) ∗( kk∗Ta−x4 ( 2 , j ) ) −(x4 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 4 ( j ) ) ) ∗( kk−1)∗x4 ( 2 , j ) ) ; . . .
( (R) /Vm) ∗ ( ( Ta∗mth( j ) ) −(x4 ( 2 , j ) ∗ ( ( x4 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 4 ( j ) ) ) ) ) ) ] ) ;

niu ( j ) =1.378585685985317 e −17∗ Velocidad ( j ) ˆ5 −1.039338445955135 e −13∗ Velocidad ( j ) ˆ4+3.096151191567697 e −10∗
Velocidad ( j ) ˆ3 −4.718435149473129 e −07∗ Velocidad ( j ) ˆ2+3.515144106310923 e −04∗ Velocidad ( j )
+3.526123774776314 e −01; %niu c o r r e s p o n d e a l a e f i c i e n c i a d e l l e n a d o c e l c i l i n d r o e s un p o l i n o m i o
e n c o n t r a d o e x p e r i m e n t a l m e n t e para un motor s i n c a r g a

nc ( j )=niu ( j ) ;

A i r e c a l c u l a d o ( j ) =(x4 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ mf4 ( j ) ) ) ;

AFR44( j )=A i r e c a l c u l a d o ( j ) /mf4 ( j ) ;

Fer ( j ) =(V/(120∗R∗x4 ( 2 , j ) ) ) ∗ niu ( j ) ∗x4 ( 3 , j ) ∗N( j ) ;

Combustible ( j )=Fer ( j ) / 1 4 . 7 ∗ 1 ;

%% Observador 3 depende de Lambda
N( j )=Velocidad ( j ) ;
AFR5( j ) =14.7;
E f i ( j )=nc ( j ) ;
mfi5 ( j )=mf5 ( j ) ;

Theta1 =.001;
Theta2=1e −3;
Theta3=1e −3;

% Theta1 = .1;
% Theta2=7e +2;
% Theta3=4e +2;

G1=[3∗ Theta1 ;
(3∗ Theta2 ∗x5 ( 2 , j ) ∗(Ta + x5 ( 2 , j ) ∗kk − Ta∗kk ) ) /( x5 ( 1 , j ) ∗Ta − x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗kk ) − (360∗ Theta2 ˆ2∗ x5 ( 2 , j ) ˆ2∗Vm)

/(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V − 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V∗kk − E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V + E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N
( j ) ∗Ta∗V∗kk ) − (120∗ Tao∗ Theta2 ˆ3∗ x5 ( 2 , j ) ˆ2∗Vm) /(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V − 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V∗kk
− E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V + E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V∗kk ) ;

(3∗ Theta3 ∗(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗Ta∗V + 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗x5 ( 2 , j ) ∗V∗kk − 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗Ta∗V∗kk − E f i ( j )
∗N( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗Ta∗V − E f i ( j ) ∗N( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗x5 ( 2 , j ) ∗V∗kk − 120∗AFR5( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗x5 ( 2 , j ) ∗ mfi5 ( j ) +

E f i ( j ) ∗N( j ) ∗x5 ( 3 , j ) ∗Ta∗V∗kk + 120∗AFR5( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗x5 ( 2 , j ) ∗kk∗ mfi5 ( j ) ) ) /(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta
∗V − 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V∗kk − E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V + E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V∗kk ) − (360∗
Theta3 ˆ2∗ x5 ( 2 , j ) ∗( x5 ( 3 , j ) ∗Vm + AFR5( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗ mfi5 ( j ) − AFR5( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗ mfi5
( j ) ) ) /(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V − 75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V∗kk − E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V + E f i ( j ) ∗x5
( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V∗kk ) − (120∗ x5 ( 3 , j ) ∗Tao∗ Theta3 ˆ3∗ x5 ( 2 , j ) ∗Vm) /(75∗ E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗Ta∗V − 75∗ E f i ( j ) ∗x5
( 1 , j ) ∗Ta∗V∗kk − E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V + E f i ( j ) ∗x5 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗Ta∗V∗kk ) ] ;

Retardo d5 ( j )= ( ( maci l5 ( j ) / 1 4 . 7 ∗ ( F l u j o t o t a l 5 ( j ) ) ) ) ∗ ( ( ( 6 0 /N( j ) ) ∗(1+(1/4) ) ) ) ;
R e t a r d o f 5 ( j )= ( ( ( 1 / Tao ) ∗ ( ( maci l5 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 5 ( j ) ) ) ) ) ) ;
Mc Retardo5 ( j )= R e t a r d o f 5 ( j )−Retardo d5 ( j ) ;

x5 ( : , j +1) = x5 ( : , j ) + . 0 0 6 ∗( [ −((1/ Tao ) ∗x5 ( 1 , j ) )+Mc Retardo5 ( j ) ; . . .
( (R∗x5 ( 2 , j ) ) /(Vm∗x5 ( 3 , j ) ) ) ∗(mth( j ) ∗( kk∗Ta−x5 ( 2 , j ) ) −(x5 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 5 ( j ) ) ) ∗( kk−1)∗Ta) ; . . .
( ( k∗R) /Vm) ∗ ( ( Ta∗mth( j ) ) −(x5 ( 2 , j ) ∗ ( ( x5 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 5 ( j ) ) ) ) ) ) ] )+ (G1∗( x4 ( 1 , j ) − x5 ( 1 , j ) ) ) ;

%% Observador 2 depende de Temperatura

AFR6( j ) =14.7;
mfi6 ( j )=mf6 ( j ) ;
Theta61 =.0001;
Theta62 =.0900;
Theta63 =.0381;

G2=[(3∗N( j ) ∗Tao∗ Theta61 ∗(AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ3∗R∗Ta∗ mfi6 ( j ) ˆ2 − AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ3∗R∗Ta∗kk∗ mfi6 ( j ) ˆ2) )
/( x6 ( 3 , j ) ∗x6 ( 2 , j ) ∗Vm∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗ maci l6 ( j ) ) ) − (3∗ Theta61 ˆ2∗(75∗ x6 ( 3 , j ) ∗Vm∗ maci l6 ( j ) − N
( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ∗Vm∗ maci l6 ( j ) + AFR6( j ) ∗x6 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ∗Vm∗ mfi6 ( j ) − 2∗AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ2∗N( j ) ∗R
∗Ta∗Tao∗ mfi6 ( j ) ˆ2 − 2∗AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ2∗N( j ) ∗R∗Tao∗x6 ( 2 , j ) ∗ mfi6 ( j ) ˆ2 + 2∗AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ2∗N(
j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗ mfi6 ( j ) ˆ2) ) /(AFR6( j ) ∗R∗Ta∗x6 ( 2 , j ) ∗ mfi6 ( j ) ∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗ maci l6 ( j ) ) ∗( kk − 1)
) − ( x6 ( 1 , j ) ∗N( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ∗Tao∗ Theta61 ˆ3∗Vm) /(R∗Ta∗x6 ( 2 , j ) ∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗ maci l6 ( j ) ) ∗( kk −
1) ) ;

3∗ Theta62 ;
(3∗ Theta63 ∗(75∗ x6 ( 3 , j ) ∗Vm∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ∗Vm∗ maci l6 ( j ) + AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ2∗N( j ) ∗R∗Ta∗Tao∗

mfi6 ( j ) ˆ2 − AFR6( j ) ˆ2∗ x6 ( 1 , j ) ˆ2∗N( j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗ mfi6 ( j ) ˆ2) ) /( x6 ( 2 , j ) ∗Vm∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗
maci l6 ( j ) ) ) − (3∗N( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ∗ Theta63 ˆ2∗( x6 ( 3 , j ) ∗Vm − 2∗AFR6( j ) ∗x6 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗ mfi6 ( j ) − 2∗
AFR6( j ) ∗x6 ( 1 , j ) ∗R∗Tao∗x6 ( 2 , j ) ∗ mfi6 ( j ) + 2∗AFR6( j ) ∗x6 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗ mfi6 ( j ) ) ) /(R∗Ta∗x6 ( 2 , j )
∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗ maci l6 ( j ) ) ∗( kk − 1) ) − (N( j ) ∗x6 ( 3 , j ) ˆ2∗Tao∗ Theta63 ˆ3∗Vm) /(R∗Ta∗x6 ( 2 , j )
∗(75∗ maci l6 ( j ) − N( j ) ∗ maci l6 ( j ) ) ∗( kk − 1) ) ] ;

Retardo d6 ( j )= ( ( maci l6 ( j ) / 1 4 . 7 ∗ ( F l u j o t o t a l 6 ( j ) ) ) ) ∗ ( ( ( 6 0 /N( j ) ) ∗(1+(1/4) ) ) ) ;
R e t a r d o f 6 ( j )= ( ( ( 1 / Tao ) ∗ ( ( maci l6 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 6 ( j ) ) ) ) ) ) ;
Mc Retardo6 ( j )= R e t a r d o f 6 ( j )−Retardo d6 ( j ) ;
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x6 ( : , j +1) = x6 ( : , j ) + . 0 0 6 ∗ ( [ −((1/ Tao ) ∗x6 ( 1 , j ) )+Mc Retardo6 ( j ) ; . . .
( (R∗x6 ( 2 , j ) ) /(Vm∗x6 ( 3 , j ) ) ) ∗(mth( j ) ∗( kk∗Ta−x6 ( 2 , j ) ) −(x6 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 6 ( j ) ) ) ∗( kk−1)∗x6 ( 2 , j ) ) ; . . .
( ( k∗R) /Vm) ∗ ( ( Ta∗mth( j ) ) −(x6 ( 2 , j ) ∗ ( ( x6 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 6 ( j ) ) ) ) ) ) ] ) + (G2∗(Tmrn( j )− x6 ( 2 , j ) ) ) ;

%% Observador 1 depende de P r e s i o n

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

G3=[( Theta71 ∗(75∗ E f i ( j ) ∗x7 ( 3 , j ) ˆ2∗V∗Vm − E f i ( j ) ∗N( j ) ∗x7 ( 3 , j ) ˆ2∗V∗Vm + 120∗AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗
Tao∗x7 ( 2 , j ) ∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − 120∗AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗Tao∗x7 ( 2 , j ) ∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) /(40∗ x7 ( 3 , j ) ∗Tao
∗(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗Rˆ2∗Ta∗x7 ( 2 , j ) ∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗Rˆ2∗Ta∗x7 ( 2 , j ) ∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) − (
x7 ( 3 , j ) ∗ Theta71 ˆ3∗Vmˆ2) /(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗Rˆ2∗Ta∗x7 ( 2 , j ) ∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗Rˆ2∗Ta∗x7
( 2 , j ) ∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) − (3∗ Theta71 ˆ2∗Vm∗( x7 ( 3 , j ) ∗Vm − AFR7( j ) ∗x7 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗ mfi7 ( j ) + AFR7( j ) ∗x7
( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗ mfi7 ( j ) ) ) /( Tao ∗(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗Rˆ2∗Ta∗x7 ( 2 , j ) ∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ∗R
ˆ2∗Ta∗x7 ( 2 , j ) ∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) ;

( x7 ( 3 , j ) ∗ Theta72 ˆ3∗Vmˆ2) /(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗kk∗ mfi7 ( j )
ˆ2) − ( Theta72 ∗(75∗ E f i ( j ) ∗x7 ( 3 , j ) ˆ2∗V∗Vm − E f i ( j ) ∗N( j ) ∗x7 ( 3 , j ) ˆ2∗V∗Vm + 120∗AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗R
ˆ2∗Ta∗Tao∗x7 ( 2 , j ) ∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − 120∗AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗Tao∗x7 ( 2 , j ) ∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) /(40∗ x7 ( 3 ,
j ) ∗Tao ∗(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) + (3∗
Theta72 ˆ2∗Vm∗( x7 ( 3 , j ) ∗Vm − 2∗AFR7( j ) ∗x7 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗ mfi7 ( j ) + 2∗AFR7( j ) ∗x7 ( 1 , j ) ∗R∗Ta∗Tao∗kk∗
mfi7 ( j ) ) ) /( Tao ∗(AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗ mfi7 ( j ) ˆ2 − AFR7( j ) ˆ2∗ x7 ( 1 , j ) ˆ2∗Rˆ2∗Ta∗kk∗ mfi7 ( j ) ˆ2) ) ;

3∗ Theta73 ] ;
Retardo d7 ( j )= ( ( maci l7 ( j ) / 1 4 . 7 ∗ ( F l u j o t o t a l 7 ( j ) ) ) ) ∗ ( ( ( 6 0 /N( j ) ) ∗(1+(1/4) ) ) ) ;
R e t a r d o f 7 ( j )= ( ( ( 1 / Tao ) ∗ ( ( maci l7 ( j ) / ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 7 ( j ) ) ) ) ) ) ;
Mc Retardo7 ( j )= R e t a r d o f 7 ( j )−Retardo d7 ( j ) ;

x7 ( : , j +1) = x7 ( : , j ) + . 0 0 6 ∗ ( [ − ( ( 1 / Tao ) ∗x7 ( 1 , j ) )+ Mc Retardo7 ( j ) ; . . .
( (R∗x7 ( 2 , j ) ) /(Vm∗x7 ( 3 , j ) ) ) ∗(mth( j ) ∗( kk∗Ta−x7 ( 2 , j ) ) −(x7 ( 1 , j ) ∗ ( 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 7 ( j ) ) ) ∗( kk−1)∗x7 ( 2 , j ) ) ; . . .
( ( k∗R) /Vm) ∗ ( ( Ta∗mth( j ) ) −(x7 ( 2 , j ) ∗ ( ( x7 ( 1 , j ) ∗ 1 4 . 7 ∗ F l u j o t o t a l 7 ( j ) ) ) ) ) ] )+ (G3∗(Pmrn( j )− x7 ( 3 , j ) ) ) ;

%% R e s i d u o s de s e n s o r e s menos e s t i m a c i o n e s
R 1 1 ( j )=abs ( x4 ( 1 , j )−x5 ( 1 , j ) ) ; %Residuo de obs1 Lambda
R 1 2 ( j )=abs (Tmrn( j )−x5 ( 2 , j ) ) ; %Residuo de obs1 Temperatura
R 1 3 ( j )=abs (Pmrn( j )−x5 ( 3 , j ) ) ; %Residuo de obs1 P r e s i o n

R 2 1 ( j )=abs ( x6 ( 1 , j )−x4 ( 1 , j ) ) ; %Residuo de obs2 Lambda
R 2 2 ( j )=abs ( x6 ( 2 , j )−Tmrn( j ) ) ; %Residuo de obs2 Temperatura
R 2 3 ( j )=abs ( x6 ( 3 , j )−Pmrn( j ) ) ; %Residuo de obs2 P r e s i o n

R 3 1 ( j )=abs ( x4 ( 1 , j )−x7 ( 1 , j ) ) ; %Residuo de obs3 Lambda
R 3 2 ( j )=abs (Tmrn( j )−x7 ( 2 , j ) ) ; %Residuo de obs3 Temperatura
R 3 3 ( j )=abs (Pmrn( j )−x7 ( 3 , j ) ) ; %Residuo de obs3 P r e s i o n

MR=[ R 1 1 ( j ) , R 1 1 ( j ) , R 1 1 ( j ) ; R 2 1 ( j ) , R 2 1 ( j ) , R 2 1 ( j ) ; R 3 1 ( j ) , R 3 1 ( j ) , R 3 1 ( j ) ] ;
MU1=[.001 0 0 ; 0 10 0 ; 0 0 5 ] ;

%% D e c l a r a c i n de v a r i a b l e s medidas
Lambda1 med ( j )= Lambda5 ( j ) ;
Temperatura med=Tmrn( j ) ;
Presion med=Pmrn( j ) ;

%% D e c l a r a c i n de v a r i a b l e s e s t i m a d a s
Lambda1 est ( j )= x5 ( 1 , j ) ;
Temperatura1 est=x5 ( 2 , j ) ;
P r e s i o n 1 e s t=x5 ( 3 , j ) ;

Lambda2 est ( j )= x6 ( 1 , j ) ;
Temperatura2 est=x6 ( 2 , j ) ;
P r e s i o n 2 e s t=x6 ( 3 , j ) ;

Lambda3 est ( j )= x7 ( 1 , j ) ;
Temperatura3 est=x7 ( 2 , j ) ;
P r e s i o n 3 e s t=x7 ( 3 , j ) ;

%% C l c u l o de l o s E r r o r e s c u a d r t i c o s medios de o b s e r v a d o 3
L e s t 1 =[ L e s t 1 ; Lambda1 est ] ;
L med 1 =[L med ; Lambda1 med ] ;
e r r L 1 = immse ( L e s t 1 , L med 1 ) ;

ECM La1=immse ( Lambda1 est , Lambda1 med ) ;

T e s t 1 =[ T est1 ; Temperatura1 est ] ;
T med 1=[T med ; Temperatura med ] ;
e r r T 1 = immse ( T est 1 , T med 1 ) ;

ECM Tm1=immse ( Temperatura1 est , Temperatura med ) ;

P e s t 1 =[ P e s t 1 ; P r e s i o n 1 e s t ] ;
P med 1=[P med ; Presion med ] ;
e r r P 1 = immse ( P e s t 1 , P med 1 ) ;

ECM Pm1=immse ( P r e s i o n 1 e s t , Presion med ) ;

E r r o r e s o b 1 =[ e r r L 1 , er r T 1 , e r r P 1 ] ;
E r r o r e s o b 1 =[ECM La1 , ECM Tm1, ECM Pm1 ; ] ;

%% C l c u l o de l o s E r r o r e s c u a d r t i c o s medios de o b s e r v a d o 2
L e s t 2 =[ L e s t 2 ; Lambda2 est ] ;
e r r L 2 = immse ( L e s t 2 , L med 1 ) ;

T e s t 2 =[ T est2 ; Temperatura2 est ] ;
e r r T 2 = immse ( T est 2 , T med 1 ) ;

P e s t 2 =[ P e s t 2 ; P r e s i o n 2 e s t ] ;
e r r P 2 = immse ( P e s t 2 , P med 1 ) ;
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E r r o r e s o b 2 =[ e r r L 2 , er r T 2 , e r r P 2 ] ;

%% C l c u l o de l o s E r r o r e s c u a d r t i c o s medios de o b s e r v a d o 1
L e s t 3 =[ L e s t 3 ; Lambda3 est ] ;
e r r L 3 = immse ( L e s t 3 , L med 1 ) ;

T e s t 3 =[ T est3 ; Temperatura3 est ] ;
e r r T 3 = immse ( T est 3 , T med 1 ) ;
%
P e s t 3 =[ P e s t 3 ; P r e s i o n 3 e s t ] ;
e r r P 3 = immse ( P e s t 3 , P med 1 ) ;

E r r o r e s o b 3 =[ e r r L 3 , er r T 3 , e r r P 3 ] ;

%% C a l c u l o de e r r o r e s por cada e s t a d o

% E r r o r e s L a o b s 1 2 3 =[ e r r L 1 , e r r L 2 , e r r L 3 ] ; %Agrupacion de e r r o r e s de Lambda
% Errores Tm obs123 =[ e r r T 1 , e r r T 2 , e r r T 3 ] ; %Agrupacion de e r r o r e s de Temperatura
% Errores Pm obs123 =[ e r r P 1 , e r r P 2 , e r r P 3 ] ; %Agrupacion de e r r o r e s de P r e s i o n

% [ Error min La , P o s i c i o n d e l e r r o r L a ]=min ( E r r o r e s L a o b s 1 2 3 ) ; %Error minimo de l a a g r u p a c i o n de Lambda
% [ Error min Tm , P o s i c i o n d e l e r r o r T m ]=min ( Errores Tm obs123 ) ; %Error minimo de l a a g r u p a c i o n de

Temperatura
% [ Error min Pa , P o s i c i o n d e l e r r o r P m ]=min ( Errores Pm obs123 ) ; %Error minimo de l a a g r u p a c i o n de

P r e s i o n

%% C a l c u l o de e r r o r minino de l o s r e s i d u o s

E r r o r e s m i n d e r e s i d u o L a =[ R 2 1 ( j ) ; R 3 1 ( j ) ] ; %Lambda ob s2 Tm − Lambda obs 3 Pm
E r r o r e s m i n d e r e s i d u o T m =[ R 1 2 ( j ) ; R 3 2 ( j ) ] ; %Temperatura o bs1 La − Tempertura o b s 3 Pm
E r r o r e s m i n d e r e s i d u o P m =[ R 1 3 ( j ) ; R 2 3 ( j ) ] ; %P r e s i o n ob s1 La − P r e s i o n obs 2 Tm

[ E r r o r m i n d e r e s i d u o L a , P o s i c i o n d e l e r r o r L a m i n ]=min( E r r o r e s m i n d e r e s i d u o L a ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de Lambda

[ Error min de res iduo Tm , P o s i c i o n d e l e r r o r T m m i n ]=min( E r r o r e s m i n d e r e s i d u o T m ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de Temperatura

[ Error min de res iduo Pm , P o s i c i o n d e l e r r o r P m m i n ]=min( E r r o r e s m i n d e r e s i d u o P m ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de P r e s i o n

%% C a l c u l o de e r r o r maximo de l o s r e s i d u o s

E r r o r e s m a x d e r e s i d u o L a =[ R 2 1 ( j ) ; R 3 1 ( j ) ] ; %Lambda ob s2 Tm − Lambda obs 3 Pm
Errores max de res iduo Tm =[ R 1 2 ( j ) ; R 3 2 ( j ) ] ; %Temperatura o bs1 La − Tempertura o b s 3 Pm
Errores max de res iduo Pm =[ R 1 3 ( j ) ; R 2 3 ( j ) ] ; %P r e s i o n ob s1 La − P r e s i o n obs 2 Tm

[ E r r o r m a x d e r e s i d u o L a , P o s i c i o n d e l e r r o r L a m a x ]=max( E r r o r e s m a x d e r e s i d u o L a ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de Lambda

[ Error max de residuo Tm , P o s i c i o n d e l e r r o r T m m a x ]=max( Errores max de res iduo Tm ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de Temperatura

[ Error max de residuo Pm , P o s i c i o n d e l e r r o r P m m a x ]=max( Errores max de res iduo Pm ) ; %Error minimo de l a
a g r u p a c i o n de P r e s i o n

%% V a l o r e s a b s o l u t o s

Lambda Abs ( j )=abs ( Lambda4 ( j ) ) ;
Lambda Absoluta ( j )=Lambda Abs ( j ) ;

%% D e t e c c i o n de f a l l a en o b s 1 − Lambda

i f x4 ( 1 , j ) == 0

CTF Lambda1( j ) = Lambda1 med ( j ) ; %Sensor

e l s e i f x4 ( 1 , j ) ˜= 0

i f P o s i c i o n d e l e r r o r L a m i n == 1
CTF Lambda1( j )=x6 ( 1 , j ) ; %Lambda ob s2 − Sensor de Temperatura

e l s e i f P o s i c i o n d e l e r r o r L a m i n == 2
CTF Lambda1( j )=x7 ( 1 , j ) ; %Lambda ob s3 − Sensor de P r e s i o n

end

end

%% D e t e c c i o n de f a l l a en o b s 2 − Temperatura

i f Tmrn( j ) == Tmrn1( j )

CTF Temperatura2 ( j ) = Temperatura med ; %Sensor

e l s e i f Tmrn( j ) ˜= Tmrn1( j )

i f P o s i c i o n d e l e r r o r T m m i n == 1
CTF Temperatura2 ( j )=x5 ( 2 , j ) ; %Temperatura o bs1 − Lambda

e l s e i f P o s i c i o n d e l e r r o r T m m i n == 2
CTF Temperatura2 ( j )=x7 ( 2 , j ) ; %Temperatura o bs3 − P r e s i o n

end

end

%% D e t e c c i o n de f a l l a en o b s 3 − P r e s i o n

i f Pmrn1( j ) == Pmrn( j )
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CTF Presion3 ( j ) = Presion med ; %Sensor

e l s e i f Pmrn( j ) ˜= Pmrn1( j )

i f P o s i c i o n d e l e r r o r P m m i n == 1
CTF Presion3 ( j )=x5 ( 3 , j ) ; %P r e s i o n ob s1 − Lambda

e l s e i f P o s i c i o n d e l e r r o r P m m i n == 2
CTF Presion3 ( j )=x6 ( 3 , j ) ; %P r e s i o n ob s2 − Temperatura

end
end

end

t2 =( t ( 1 : 7 2 8 9 ) ) ;
Tmrn11=Tmrn − 2 7 3 . 1 5 ;
T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s=x7 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;
T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s 1=x6 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;
T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s 2=x5 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;
% T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s 3=x3 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;

%% G r f i c a s de r e s u l t a d o s %%

%% G r f i c a s de Observador 1 −− PRESION

% Tmrn11=Tmrn − 2 7 3 . 1 5 ;
% T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s=x7 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;

f igure ( 1 )
t i t l e ( ’ Observador 1 −− PRESION ’ )

subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , x7 ( 1 , : ) , ’ c ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t , x3 ( 1 , : ) ,’−−g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda estimado ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20}

R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperat ura en cent i gr ados , ’ c ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Tmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a

’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x7 ( 3 , : ) ) , ’ c ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Pmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% G r f i c a s de Observador 2 −− TEMPERATURA

% Tmrn11=Tmrn − 2 7 3 . 1 5 ;
% T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s 1=x6 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;

f igure ( 2 )
t i t l e ( ’ Observador 2 −− TEMPERATURA’ )

subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , x6 ( 1 , : ) , ’m’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t , x3 ( 1 , : ) ,’−−g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda estimado ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20}

R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda d e l observador 2 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
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subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperatura en cent igrados1 , ’m’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Tmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a

’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 2 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x6 ( 3 , : ) ) , ’m’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Pmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 2 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% G r f i c a s de Observador 3 −− LAMBDA

% Tmrn11=Tmrn − 2 7 3 . 1 5 ;
% T e m p e r a t u r a e n c e n t i g r a d o s 2=x5 ( 2 , : ) − 2 7 3 . 1 5 ;

f igure ( 3 )
t i t l e ( ’ Observador 3 −− LAMBDA’ )

subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , x5 ( 1 , : ) , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t , x3 ( 1 , : ) ,’−−g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda estimado ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20}

R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperatura en cent igrados2 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Tmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a

’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x5 ( 3 , : ) ) , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
% h o l d on
% p l o t ( t2 , Pmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )%, ’\ f o n t s i z e {20} R e f e r e n c i a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ , ’ f o n t s i z e ’ , 1 6 )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% Motor de c ombu st i on i n t e r n a con CTFP con e x a c t i t u d

Tmrn 1 = Tmrn1 − 2 7 3 . 1 5 ;
Tmrn C = Tmrn − 2 7 3 . 1 5 ;
CTF Temperatura 2 = CTF Temperatura2 − 2 7 3 . 1 5 ;

f igure ( 4 )
% t i t l e ( ’ S is tema de motor de comb ust ion i n t e r n a con FDI ’ )

subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t2 , CTF Lambda1 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t2 , Lambda5 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
plot ( t2 , Lambda4 , ’ r ’ )%, ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda con STF ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda r e a l ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor

Lambda con f a l l a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 ] )
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t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda d e l motor de combustion i n t e r n a con FDI ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t2 , CTF Temperatura 2 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Tmrn 1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
plot ( t , Tmrn C , ’ r ’ )%, ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura con STF ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura r e a l ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura con

f a l l a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 9 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l motor de combustion i n t e r n a con FDI ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t2 , CTF Presion3 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Pmrn1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
plot ( t , Pmrn , ’ r ’ )%, ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n con STF ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n r e a l ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n con f a l l a ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l motor de combustion i n t e r n a con FDI ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% R e s i d u o s d e l o b s 1

f igure ( 9 )
plot ( R 3 3 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 1 )
h l i n e = r e f l i n e ( [ 0 1 ] ) ;
h l i n e . Color = ’ r ’ ;
h l i n e . LineWidth = 2 ;
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs1 − P r e s i o n ’ , ’ \ f o n t s i z e {14} Umbral ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j 0 2 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 1 − P r e s i o n ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%
f igure ( 9 1 )
subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( R 3 1 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs3 − Lambda ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j 0 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 1 − Lambda ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( R 3 2 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs3 − Temperatura ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 −5 3 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 1 − Temperatura ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ K] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% R e s i d u o s d e l o b s 2

f igure ( 8 )
plot ( R 2 2 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 1 )
h l i n e = r e f l i n e ( [ 0 5 ] ) ;
h l i n e . Color = ’ r ’ ;
h l i n e . LineWidth = 2 ;
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs2 − Temperatura ’ , ’ \ f o n t s i z e {14} Umbral ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j 0 1 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 2 − Temperatura ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ K] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%
f igure ( 8 1 )
subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( R 2 1 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs2 − Lambda ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 −.1 0 . 3 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 2 − Lambda ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( R 2 3 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs2 − P r e s i o n ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 −3 1 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 2 − P r e s i o n ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% R e s i d u o s d e l o b s 3
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f igure ( 7 )
plot ( R 1 1 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
h l i n e = r e f l i n e ( [ 0 0 . 3 ] ) ;
h l i n e . Color = ’ r ’ ;
h l i n e . LineWidth = 2 ;
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs3 − Lambda ’ , ’ \ f o n t s i z e {14} Umbral ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j 0 0 . 8 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 3 − Lambda ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%
f igure ( 7 1 )
subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( R 1 2 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs1 − Temperatura ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 −5 3 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 1 − Temperatura ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ K] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( R 1 3 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {14} Residuo obs1 − P r e s i o n ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 −3 1 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Residuo d e l observador 1 − P r e s i o n ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% Modelo de combus t io n i n t e r n a

Tmrn 1 = Tmrn1−273.15;

f igure ( 1 0 )
subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , ( x3 ( 1 , : ) ) , ’ k ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda medido ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 0 . 9 1 . 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor Lambda medido ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn 1 , ’ k ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperarura medida ’ ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn1 , ’ k ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%

f igure ( 7 1 ) %P r e s i o n en f a l l a

subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x5 ( 3 , : ) ) , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x6 ( 3 , : ) ) , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 2 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%

f igure ( 7 2 ) %Temperatura en f a l l a

subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperat ura en cent i gr ados , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
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legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 10 6 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperatura en cent igrados2 , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 10 6 0 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%%
f igure ( 7 3 ) %Lambda en f a l l a

subplot ( 2 , 1 , 2 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x6 ( 1 , : ) ) , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda estimado ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 2 , 1 , 1 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x7 ( 1 , : ) ) , ’ r ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda estimado ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% Modelo de c ombu st i on i n t e r n a

f igure ( 1 0 0 )
subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , ( x4 ( 1 , : ) ) , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda medido ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda medido ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperarura medida ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 5 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ K] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn1 , ’ b ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

%% Modelo de c ombu st i on i n t e r n a comparada con e s t i a m c i o n e s s i n f a l l a

f igure ( 1 0 1 )
subplot ( 3 , 1 , 3 )
plot ( t , x4 ( 1 , : ) , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , x5 ( 1 , : ) , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda medido ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda estimado ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 . 9 9 1 . 0 1 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Factor lambda d e l observador 3 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Lambda [ − ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 2 )
plot ( t , Tmrn11 , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , Temperatura en cent igrados1 , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 20 4 5 ] )
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t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura d e l observador 2 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} Temperatura [ C ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )

subplot ( 3 , 1 , 1 )
plot ( t , Pmrn , ’−−k ’ , ’ LineWidth ’ , 3 )
hold on
plot ( t , ( x7 ( 3 , : ) ) , ’ g ’ , ’ LineWidth ’ , 2 )
legend ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n medida ’ , ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n estimada ’ )
legend ( ’ Locat ion ’ , ’ b e s t ’ )
legend ( ’ b o x o f f ’ )
axis ( [ 0 j /2 33 4 7 ] )
t i t l e ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n d e l observador 1 ’ )
xlabel ( ’ \ f o n t s i z e {20}Tiempo [ s ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
ylabel ( ’ \ f o n t s i z e {20} P r e s i o n [ kPa ] ’ , ’ FontWeight ’ , ’ bold ’ , ’ Color ’ , ’ k ’ )
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