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Resumen

En esta tesis se presenta el andlisis, disenio y simulaciéon de observadores para sistemas lineales de
parametros variantes (LPV, por sus siglas en inglés Linear Parameter Varying) aplicado al modelo
de un robot de articulacién flexible de un eslabén.

Dentro de los algoritmos de estimacion que se desarrollaron, se encuentra un observador dinamico
generalizado (GDO, por sus siglas en inglés Generalized Dynamic Observer), asi como sus casos
particulares, el observador proporcional integral (PIO, por sus siglas en inglés Proportional-Integral
Observer) y un observador proporcional (PO, por sus siglas en inglés Proportional Observer). Este
disefio generaliza el orden del observador, es decir, dependiendo de las necesidades de observacién,
se puede desarrollar un observador de orden completo u orden reducido. Estos observadores per-
miten la estimaciéon de los estados no disponibles a la salida del sistema.

Se presenta un algoritmo de estimacién para obtener una estructura de observador, nombrada
en este trabajo como observador dindmico generalizado de aprendizaje (GDLO, por sus siglas en
inglés Learning Generalized Dynamic Observer) y su caso particular, el observador proporcional
integral de aprendizaje (PILO, por sus siglas en inglés Learning Proportional-Integral Observer),
los cuales permiten la estimacion de los estados no disponibles a la salida del sistema y reducen el
tiempo de convergencia para la estimacién de la falla.

La estabilidad asintotica de los observadores se determina mediante el andlisis de Lyapunov utili-
zando desigualdades matriciales lineales (LMI, por sus siglas en inglés Linear Matrix Inequalities)
y se utiliza el lema de eliminacién para transformar dichas LMIs y mantener la estructura genera-
lizada de los observadores.

Finalmente, el desempeno de los observadores se evalia mediante el modelo del robot de articula-
cion flexible de un eslabén y se muestran los respectivos andlisis de indices de desempeno.



Abstract

In this thesis the analysis, design and simulation of observers for Linear Parameter Varying (LPV)
systems are presented, these observers are applied in the model of a single-link robot of flexible
articulation.

Within the estimation algorithms that were developed in this thesis, there is a Generalized Dyna-
mic Observer (GDO) as well as its particular cases, the Proportional-Integral Observer (PIO), and
Proportional Observer (PO). This design generalizes the order of the observer, that is, depending
on the needs of observation, a complete or reduced order observer can be developed. These obser-
vers allow the estimation of the unavailable states at the output of the system.

An estimation algorithm is presented to obtain an observer structure, named in this work as Ge-
neralized Dynamic Learning Observer (GDLO) and its particular case, the Learning Proportional-
Integral Observer (PILO), which allow the estimation of the states not available at the output of
the system and reduce the time of convergence for the estimation of the fault.

The asymptotic stability of the observers is performed by Lyapunov analysis using Linear Matrix
Inequalities (LMI) and the elimination lemma is used to transform these LMIs and maintain the

generalized structure of the observers.

Finally, the performance of the observers is evaluated by means of the single-link robot of flexible
articulation flexible robot model and the respective performance analyzes are shown.

VII



Indice general

Indice general

Indice de figuras

Indice de tablas
Nomenclatura
1 Introduccion
1.1 Planteamiento del problema . . . . . . . . . ... .. ... ... ...
1.2 Objetivos . . . . . .
1.2.1  Objetivo general . . . . . . . ...
1.2.2  Objetivos especificos . . . . . . . . .
1.3 Estudio del estado del arte . . . . . . . . . . .. ...
1.4 Alcances . . . . . . .
1.5 Aportaciones . . . . . ...
1.6 Originalidad . . . . . . . . . .
1.7 Conclusiones del capitulo . . . . . . . .. ..
1.8 Organizacion del documento . . . . . . . . . .. ...
2 Marco Teérico
2.1 Conceptos basicos sobre fallas. . . . . . . . ... ... L
2.1.1 Fallasen un sistema . . . . . . . .. ... ...
2.2 Sistemas lineales de pardmetros variantes (LPV) . . .. ... ... .00
2.2.1 Representaciéon de los sistemas LPV . . . . .. ..o 0000000
2.2.2  Obtencién de la formulacion LPV . . . . . . .. ... ... L.
2.2.3 Sistemas cuasi-LPV . . . ..
2.2.4  Obtencién de las funciones de ponderaciéon . . . . . . . . .. ... ... ...
2.2.5 Propiedades de los sistemas LPV . . . . .. ...
2.3 Observadores . . . . . . . . ...
2.3.1 Tipos de observadores . . . . . . . . . ...

2.3.2  Observador dindamico generalizado

2.3.3 Observador de aprendizaje

2.4 Conclusiones del capitulo . . . . . . . . . ..

3 Caso de estudio

IX

IX

XII

X1V

XV



3.1 Robots de articulacion flexible . . . . . . . . ., 31

3.2 Materiales y configuraciones mecanicas . . . . . . . .. ... oL 34
3.2.1 Eslabones . . . . . . . . 34
3.2.2 Actuadores . . . ... 34
3.2.3 Sistema sensorial . . . . ... oL 34
3.2.4 Configuraciones mecanicas . . . . . . . . . . . ... 35

3.3 Modelo matematico del robot de articulaciéon flexible de un eslabén . . . . . . . .. 36
3.3.1 Obtencién del modelo cuasi-LPV del robot de articulacién flexible de un

eslabon . . ..o 38

3.4 Simulacion 1. Validacién del modelo cuasi-LPV del robot de articulacion flexible de
un eslabon . . . ..o 39

3.5 Conclusiones del capitulo . . . . . . . . . .o 45

4 Diseno de observadores para sistemas LPV 47

4.1 Diseno del Observador dindmico generalizado (GDO) para sistemas LPV . . . . .. 48
4.1.1 Estudio de la dindmica del error . . . . . . . . ... ... ... 49
4.1.2 Parametrizacion de las matrices del observador . . . . . . . . ... ... ... 51
4.1.3 Anadlisis de estabilidad . . . . . . ... ... 54
4.1.4 Casos particulares . . . . . . . .. 56

4.2 Diseno del observador dindmico generalizado de aprendizaje (GDLO) para sistemas
LPV 58
4.2.1 Estudio de la dindmica del error . . . . . . . ... ..o 59
4.2.2  Parametrizacién de las matrices del observador . . . . . . .. ... ... .. 60
4.2.3 Analisis de estabilidad . . . . . ... ... oo 62
4.2.4 Casos particulares . . . . . . . .. 64

4.3 Conclusiones del capitulo . . . . . . . . ..o 66

5 Resultados de simulacién 67

5.1 Simulacién 2. Observador dindamico generalizado para sistemas LPV con fallas en
actuador (orden reducido). . . . . . ... 69
5.1.1 Primer escenario de fallas. . . . . . . . ... .. ... ... ... ... 73
5.1.2 Segundo escenario de fallas. . . . . . . ... .. ... ... ... ... 78

5.2 Simulacién 3. Observador dinamico generalizado para sistemas LPV con fallas en
actuador (orden completo) . . . . . .. 82
5.2.1 Escenariode fallas. . . . . . . . .. ... 86

5.3 Simulacién 4. Observador dinamico generalizado de aprendizaje para sistemas LPV
con fallas en actuador. . . . . . . ... 90
5.3.1 Primer escenario de fallas . . . . . . . . .. ... L 94
5.3.2 Segundo escenario de fallas. . . . . . .. .. ..o 98
5.3.3 Tercer escenario de fallas. . . . . . . .. ... 103

5.4 Simulacién 5. Observador dinamico generalizado de aprendizaje para sistemas LPV
con fallas en actuador modificando el retardo. . . . . . . .. ... ... L. 108

5.5 Indice de desempefio considerando diferentes incertidumbres paramétricas . . . . . . 111

5.6 Conclusiones del capitulo . . . . . . .. . . ... . 113

6 Conclusiones generales 115



6.1 Trabajos futuros. . . . . . . . .
Bibliografia
Anexos

A Indices de desempeiio IAE, ISE e ITAE

XI



Indice de figuras

2.1
2.2
2.3
2.4

2.5
2.6
2.7

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15

5.1
5.2
5.3
5.4
3.5
5.6
5.7
5.8
2.9
5.10
5.11

Figura convexa de un conjunto de puntos en el plano . . . . . . . . ... ... ... 10
Sistema RLC con elementos variantes en el tiempo . . . . . . . . .. ... ... ... 15
Péndulo simple. . . . . . . . 17
Representacion del politopo de un sistema en el que se consideran dos parametros

variables. . . .. L Lo 20
Esquema general de un observador. . . . . . . .. ... 23
Diagrama a bloques de un observador dindmico generalizado. . . . . . . . . . .. .. 28
Diagrama a bloques de un observador tipo Luenberger de aprendizaje. . . . . . . . . 30
Flexibilidad en las articulaciones. . . . . . . . . . . .. ... ... ... 32
Flexibilidad en los eslabones. . . . . . . . . . . ... . ... L 32
Manipulador remoto de la estacion espacial (SSRMS). . . . . .. . ... ... L. 33
Robot flexible de un grado de libertad construido en aluminio y montado en voladizo. 35
Robot de articulacion flexible de un eslabon . . . . . . .00 o000 L 36
Simulacién 1. Variacién de o(t) . . . . . . . .. 40
Simulacién 1. Posicién del motor (xy). . . . . . . ... 41
Simulacién 1. Error de la posicion del motor. . . . . . . . . ... 41
Simulacién 1. Velocidad del motor (z2). . . . . . . . ... Lo 42
Simulacién 1. Error de la velocidad del motor. . . . . . . . ... ... ... ... .. 42
Simulacién 1. Posicién del eslabén (x3). . . . . . . ..o oo 43
Simulaciéon 1. Error de la posicion del eslabén. . . . .0 00 000000000 L 43
Simulacién 1. Velocidad del eslabén (z4). . . . . o oo oo oo oo o oL 44
Simulacién 1. Error de la velocidad del eslabén. . . . . . 0 0000000000 44
Simulacién 1. Funciones de ponderacién. . . . . . . . . .. ... L. 45
Diagrama a bloques de un GDLO. . . . . . . . . .. ... 0oL 68
Simulacién 2. Prueba 1. Variacién de o(f). . . . . . . . . ... oL 74
Simulacién 2. Prueba 1. Funciones de ponderacion. . . . . . . . . . ... ... ... 74
Simulacién 2. Prueba 1. Posicién del motor (z1). . . . . . . ... ..o 75
Simulacién 2. Prueba 1. Velocidad del motor (zg). . . . . . . .. .. ... L. 75
Simulacién 2. Prueba 1. Posicién del eslabén (z3) . . . . . ... .. 0L 76
Simulacién 2. Prueba 1. Velocidad del eslabén (xzg) . . . . . .. . ..o L. 76
Simulaciéon 2. Prueba 1. Estimacién de la falla en actuador. . . . . . . . .. ... .. 7
Simulacién 2. Prueba 2. Variacién de o(f). . . . . . . . . ... oL 78
Simulacién 2. Prueba 2. Funciones de ponderacion. . . . . . . . . . ... ... ... 79
Simulacién 2. Prueba 2. Posicién del motor (z1). . . . . . . ... ..o 79

XII



5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20
5.21
5.22
0.23
5.24
5.25
5.26
5.27
5.28
5.29
5.30
5.31
5.32
2.33
5.34
5.35
5.36
5.37
5.38
5.39
5.40
0.41
5.42
5.43
5.44
5.45
5.46
5.47

Simulacién 2.
Simulacién 2.
Simulacién 2.
Simulacién 2.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 3.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacion 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 4.
Simulacién 5.
Simulacién 5.
Simulacién 5.
Simulacién 5.

Prueba 2. Velocidad del motor (z2). . . . . . . ... ... ... ...
Prueba 2. Posicién del eslabén (z3). . . . . . .. ..o
Prueba 2. Velocidad del eslabén (x4). . . . . .. ..o
Prueba 2. Estimacion de la falla en actuador. . . . . . . .. ... ...
Variacién de o(t). . . . . . . ..
Funciones de ponderacién. . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
Posicion del motor (z1). . . . . . . ..
Velocidad del motor (z2). . . . . . . . . ..o
Posicién del eslabém (z3). . . . . . . ..o
Velocidad del eslabén (z4). . . . . . . oo oo
Estimacion de la falla en actuador. . . . . . ... ... ... ...
Prueba 1. Variacién de o(t). . . . . . ... ...
Prueba 1. Funciones de ponderacion. . . . . .. ... ... ... ...
Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z4)
Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z3)
Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z3)
Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z4)
Prueba 1. Estimacion de la falla del GDLO y del PILO. . . . . . . ..
Prueba 2. Variacion de o(t). . . . . . ... ...
Prueba 2. Funciones de ponderacion. . . . . ... ... ... ... ..
Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (24
Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (x5
Prueba 2. Desempetio del GDLO y del PILO (x5
Prueba 2. Desempetio del GDLO y del PILO (x4
Prueba 2. Estimacién de la falla del GDLO y del PILO. . . . . . . ..
Prueba 3. Variacion de o(t). . . . . . . . ...
Prueba 3. Funciones de ponderacion. . . . . .. ... ... ... ...
Prueba 3. Desempenio del GDLO y del PILO (x
Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (9
Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (z3
Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (x4
Prueba 3. Estimacién de la falla del GDLO y del PILO. . . . . . . ..
Estimacién de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 0.001s) . .
Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 =1s). . . . .
Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 200s). . .
Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 2000s). . .

XIII



Indice de tablas

Tabla 3.1 Definicién de pardmetros . . . . . . . . . . ... 37
Tabla 5.1 Indice de desempefio IAE para el primer escenario de fallas. . . . . . . .. .. 7
Tabla 5.2 Indices de desempeiio IAE para el segundo escenario de fallas. . . . . . . . .. 82
Tabla 5.3 Indice de desempefio IAE para el primer escenario de fallas . . . . . . .. .. 98
Tabla 5.4 Indice de desempefio IAE para el segundo escenario de fallas . . . . . . . .. 103
Tabla 5.5 Indice de desempeqio IAE para el tercer escenario de fallas. . . . ... .. .. 107
Tabla 5.6 Indice de desempeiio IAE con diferentes porcentajes de incertidumbres para-
MELTICas. . . . . . . e 112

X1V



Nomenclatura y acronimos

Conjuntos y Normas

R Conjunto de todos los niimeros reales.
C, Semiplano complejo abierto por la derecha
l|all La norma Euclidiana de a.

Matrices y Vectores

eig(A)
det(A)
rango(A)

diag(A)
UNOSp m
CETOSp m,

Matriz definida positiva.

Matriz definida negativa.

Matriz identidad de dimensiones apropiadas.
Matriz con elementos cero de dimensiones apropiadas.
Matriz identidad de dimensién n x n.

Inversa de una matriz A € R"*" det(A) # 0.
Traspuesta de una matriz A.

Ortogonal de una matriz A.

Conjunto de todos los eigenvalores de la matriz A.
Determinante de la matriz A € R™*".

Rango de la matriz A € R™*"™.

Los elementos traspuestos en posicion simétrica.
Diagonal principal de la matriz A.

Matriz con elementos uno de dimensién n x m.
Matriz con elementos cero de dimension n x m.

XV



Acronimos

CD
LMI
LTI
LTV
LPV
LO
GDO
PIO
PO
GDLO
PILO
[IAE
ISE
ITAE
IFAC

Corriente directa.

Desigualdad matricial lineal (Linear Matriz Inequalities).

Lineal invariable en el tiempo (Linear Time-Invariant).

Lineal variable en el tiempo (Linear Time-Variant).

Lineal de pardametros variables (Linear Parameter-Varying).

Observador de aprendizaje (Learning Observers).

Observador dindmico generalizado (Generalize Dynamic Observer).

Observador proporcional integral (Proportional-Integral Observer).

Observador proporcional (Proportional Observer).

Observador dindmico generalizado de aprendizaje (Learning Generalized Dynamic Observer).
Observador proporcional integral de aprendizaje (Learning Proportional-Integral Observer).
Integral del error absoluto (Integral of Absolute Error).

Integral del error al cuadrado (Integral Squared Error).

Integral del error absoluto multiplicado por el tiempo ( Time-weighted Absolute Error).
Federacién internacional de control automatico (International Federation of Automatic Control).

XVI



Capitulo 1

Introduccion

Con frecuencia en los procesos industriales de la actualidad es necesario conocer la medicion de
ciertas variables mediante algin sensor especifico, sin embargo, no siempre es posible medir todas
las variables de un sistema a través de sensores fisicos, ya sea porque la instrumentacion requerida
es muy costosa o simplemente porque no existe el sensor que pueda medir dicha variable

Hoy en dia existen procesos que constan de una gran cantidad de equipos y sistemas para realizar
una tarea especifica, esto los vuelve propensos a la ocurrencia de fallas en algtin actuador, compo-
nente o sensor. La poca atencion a este tipo de fallas puede degradar el desempeno del proceso,
reducir la vida de los componentes, generar paros no programados (lo cual puede desembocar en
pérdidas econémicas) e incluso si no se atienden a tiempo puede ocurrir un desastre de mayor
magnitud en la tarea desarrollada. Debido a esta problematica, los observadores son una estrate-
gia ampliamente usada en sistemas de deteccién y diagnéstico de fallas.

Existe una variedad de observadores con caracteristicas diferentes aplicados a sistemas lineales y
no lineales. Este trabajo de tesis se enfoca en los observadores de aprendizaje (LO, por sus siglas en
inglés Learning Observers) con una estructura generalizada para la estimacién de fallas en actua-
dores en sistemas no lineales con representacién lineal de parametros variables (LPV, por sus siglas
en inglés Linear Parameter Varying). Se presenta el desarrollo de un observador dindmico genera-
lizado de aprendizaje (GDLO, por sus siglas en inglés Learning Generalized Dynamic Observer)
para la estimacién simultanea de estados y fallas en actuador, el cual reduce considerablemente
el tiempo de convergencia de la falla estimada. Los resultados del GDLO se muestra mediante
simulaciones utilizando el modelo de un robot de articulacion flexible de un eslabén.
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1.1. Planteamiento del problema

La cantidad de equipos y sistemas en procesos, aumenta la posibilidad de que se presenten fallas
y/o averias en sensores, actuadores y/o componentes. Esta ocurrencia puede degradar el desem-
penio del proceso y derivar en un paro no programado de la planta. Como respuesta a los altos
requerimientos de seguridad, confiabilidad y desempeno, resulta necesario implementar esquemas
de deteccion de fallas que permitan mejorar el desempefio de los sensores y actuadores mediante
el mantenimiento, y por lo tanto su vida util.

Los observadores como el observador Luenberger, el observador proporcional, el observador pro-
porcional integral y el observador dindmico generalizado logran tener una estimacién simultanea de
estados y fallas adecuado, sin embargo, consideran un tiempo de convergencia para la estimacién
de la falla que podria no ser adecuado para fines de control tolerante a fallas. Es por esta razén
que en este trabajo de tesis se propone incluir la etapa de aprendizaje en la estructura generalizada
para reducir considerablemente el tiempo de convergencia para la estimacion de la falla.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disenar un observador dinamico generalizado de aprendizaje (GDLO) para la estimacion de fallas
abruptas en actuadores para procesos con representacion LPV.

1.2.2. Objetivos especificos

Obtener un modelo LPV para el robot de articulacion flexible de un eslabon.

Disenar un observador dindmico generalizado (GDO) para sistemas LPV.

Disenar un observador dindmico generalizado de aprendizaje (GDLO) que permita la esti-
macién de fallas abruptas en actuadores con fines de monitoreo.

Comparar el desempeno del GDLO, con el observador proporcional integral de aprendizaje
(PILO), como caso particular.
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1.3. Estudio del estado del arte

Inicialmente los observadores para sistemas lineales fueron propuestos por Luenberger (1964) me-
diante la representacién de modelos en variables de estado y ecuaciones diferenciales. En Luenberger
(1971) se muestran propiedades como observabilidad y estabilidad para el disefio de observadores
lineales.

Mediante la teoria LPV, es posible obtener una representacion lineal partiendo de un modelo no
lineal. Existen diversos trabajos que abordan el diseno de observadores para sistemas LPV como
en Daafouz et~al. (2002) donde se propone un observador para sistemas LPV en tiempo discre-
to. Otros trabajos mds recientes como en Bolajraf et~al. (2010) se presenta un observador LPV
intervalar con incertidumbre en la salida. En Rodrigues et~al. (2015), los autores muestran un
observador para sistemas descritivos LPV con retardo, en Chen et~al. (2019) se presenta un ob-
servador en modos deslizantes para sistemas LPV para la estimacién de fallas en sensores, por
mencionar algunos.

El observador con una estructura generalizada fue propuesto inicialmente por Middleton et~al.
(1989) y Marquez (2003) donde presentaron los sistemas como un mapeo de entrada a estado y
buscaron errores de estimaciéon pequenos en presencia de excitaciones persistentes.

En la literatura existen diversos trabajos mediante el uso de observadores dinamicos generalizados
(GDO) como en Osorio~Gordillo (2015) donde se presenta un GDO para sistemas descriptivos con
incertidumbres para el diagnoéstico de fallas y control, en Osorio~Gordillo et~al. (2015) se trata
el diseno de un observador GDO H,, para sistemas singulares LPV con perturbaciones. En Pé-
rez~Estrada et~al. (2017b) se propone un observador dindmico generalizado para sistemas LPV
aplicado al modelo de un intercambiador de calor de tuberia doble. La metodologia propuesta en
este trabajo logra tener robustez ante incertidumbres paramétricas y una estructura generalizada,
de la cual pueden derivarse casos particulares. En Pérez~Estrada et~al. (2017a) se propone el di-
seno de un GDO para sistemas LPV discretos, entre otros trabajos.

Algunos otros investigadores han puesto atencién al diseno del observador de aprendizaje (LO)
para la estimacién de fallas, como en Chen and Chowdhury (2007) en donde se presenta el diseno
de un LO para sistemas LPV para estimar variables de estados, en Jia et~al. (2012) se propone
un observador de aprendizaje de entradas desconocidas (LUIO, por sus siglas en inglés Learning
Unknown Input Observer), en Chen et~al. (2014) se disena un LO para la generacién de residuos
para la deteccién de fallas en un sistema linear invariante en el tiempo (LTI, por sus siglas en inglés
Linear Time-Invariant Systems) aplicado a una celda de baterias, en Jia et~al. (2014) se presenta
un método de estimacion de fallas basado en LOs para sistemas difusos Takagi-Sugeno. Mediante
esta metodologia es posible estimar tanto fallas abruptas como fallas variables en el tiempo. Sin
embargo, en esta metodologia propuesta no se consideran incertidumbres paramétricas para el caso
de simulacion.

En Jia et~al. (2015) se disena un observador descriptivo difuso de aprendizaje (FDLO, por sus siglas
en inglés Fuzzy Descriptor Learning Observer) para un sistema descriptivo difuso Takagi-Sugeno
basado en técnicas de desacoplamiento de perturbaciones. La metodologia propuesta logra reducir
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considerablemente el tiempo de convergencia de la falla, sin embargo el andlisis para la obtencion
del observador puede ser complejo. En Lin and Du (2016) se diseian LOs para estimar fallas en
un modelo de un propulsor.

En esta revision bibliografica se muestra que existe un gran interés por los observadores para
sistemas LPV, asi como los observadores generalizados y de aprendizaje. Por lo cual el objetivo de
este tema de tesis es adoptar las ventajas de la estructura generalizada y de la etapa de aprendizaje,
para asi proponer un esquema de estimacion de fallas.

1.4. Alcances

= El disefio del observador de aprendizaje se realizard considerando el modelo no lineal de un
robot de articulacion flexible de un eslabén del cual se obtendra su representaciéon LPV uti-
lizando el enfoque politopico.

= El desempefio del observador de aprendizaje generalizado se evaluara mediante simulacién
en base al programa de version 2017b.

» Los resultados obtenidos del observador dinamico generalizado de aprendizaje (GDLO) se
compararan con un observador proporcional integral de aprendizaje (PILO), como caso par-
ticular del observador propuesto.

1.5. Aportaciones
Las aportaciones de este trabajo de tesis se muestran a continuacion:

= La obtencién de un modelo cuasi-LPV del robot de articulacion flexible de un eslabén,
partiendo de las ecuaciones no lineales del mismo.

» Disenio del GDO y sus casos particulares (PO y PIO) para sistemas LPV con fallas en ac-
tuadores. El GDO ha sido utilizado en otros trabajos para la estimacion de variables de
estado (véase Osorio~Gordillo et~al. (2015), Pérez~Estrada et~al. (2017b), Pérez~Estrada
et~al. (2017a)). En Osorio~Gordillo et~al. (2018) se presenta un GDO para la estimacién
de fallas en sistemas descriptivos, los resultados, muestran un tiempo de convergencia con-
siderable en la estimacién de la falla. El analisis y disefio del GDO (tomando la estructura
del GDO de Osorio~Gordillo et~al. (2018)) permitié evaluar el desempeno de la estimacién
de la falla para los sistemas LPV. Los resultados obtenidos fueron similares a los mostrados
para el GDO aplicado a sistemas descriptivos, el tiempo de convergencia para la estimacion
de la falla es considerable si esta informacion se usara para un esquema de control tolerante
a fallas.

s Diseno de un GDLO para sistemas LPV con fallas en actuadores. En el presente trabajo de
tesis se plantea la estructura de un observador que combina las caracteristicas del GDO y
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del LO. En previos trabajos sobre LO (véase Jia et~al. (2014), Jia et~al. (2015), Jia et~al.
(2016a)) se demostrd que la etapa de aprendizaje permite reducir el tiempo de convergencia
en la estimacion de la falla, mientras que el GDO ha presentado robustez en la estimacion
de variables ante incertidumbres paramétricas (Osorio~Gordillo et~al. (2015)).

= Diseno del PILO como caso particular. Considerando que el GDLO es una generalizacion, a
partir de este es posible obtener el PILO como caso particular, siguiendo la misma metodo-
logia utilizada para el GDLO. El PILO se utiliza en este trabajo de tesis para comparar el
desempeno del GDLO para la estimacion de fallas en actuador en sistemas LPV.

1.6. Originalidad

En este trabajo se presenta un GDO y sus observadores derivados, aplicados a sistemas LPV para
la estimacion de fallas en actuador, introduciendo asi una alternativa de diseno de observadores
para dichos fines.

Al evaluar el GDO para la estimacion de fallas en actuador en este trabajo de tesis, se muestra
que se mantiene un tiempo de convergencia considerable para la estimacion de la falla como en
otros trabajos que se han desarrollado utilizando el GDO para la estimacion de fallas (véase Oso-
rio~Gordillo et~al. (2018)).

En este trabajo se realiza el disefio de un GDLO el cual hasta el momento no habia sido repor-
tado en la literatura. E1 GDLO toma la etapa de aprendizaje del LO para mejorar el tiempo de
convergencia de la estimacion de la falla, y ademas, tiene una estructura generalizada tomada del
GDO que permite tener robustez ante incertidumbres paramétricas. E1 GDLO al tener una estruc-
tura generalizada permite obtener casos particulares como el PILO el cual también mantiene las
caracteristicas de aprendizaje y robustez segin lo reportado en este trabajo de tesis.

1.7. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se puede notar que existe un gran interés por mejorar el tiempo de convergencia
de la estimacién de la falla mediante el disefio del GDLO. En el estado del arte se muestra que en
los trabajos mas recientes no se ha desarrollado un GDO con la técnica de aprendizaje utilizada
en el LO. Finalmente, este trabajo queda acotado a resultados en simulacion aplicado al robot
de articulacion flexible y la principal aportacién de este trabajo es la nueva metodologia que une
la técnica de aprendizaje del LO y la estructura del GDO en un solo observador conocido como

GDLO.
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1.8. Organizacién del documento
Los siguientes capitulos se encuentran organizados como se muestra a continuacion:

En el Capitulo 2 se presentan algunos conceptos fundamentales sobre fallas, clasificaciéon, y su
representacion para sistemas lineales, considerando fallas en sensores y actuadores. Se describen
los sistemas LPV y cuasi-LPV. Su obtencién a partir de un sistema no lineal y algunas propiedades
importantes para este tipo de sistemas. Finalmente se presenta el concepto de observador y una
descripcion del observador de aprendizaje y del observador dindamico generalizado.

En el Capitulo 3 se aborda el robot de articulacion flexible como caso de estudio, las ecuaciones
dindmicas no lineales del robot de un eslabon y su representacién cuasi-LPV. Se muestran simu-
laciones de la evaluacion del modelo no lineal comparado con el modelo cuasi-LPV.

En el Capitulo 4 se realiza el diseno y analisis de un GDO para la estimacion simultdnea de
estados y fallas en actuador para sistemas LPV y se muestra la obtencién de un observador PI y
un observador P como casos particulares para estimar fallas en actuadores para sistemas LPV.

En el Capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos del GDO, PIO y PO aplicados al robot de
articulacién flexible de un eslabon ante dos escenarios de falla diferentes, también se muestran los
resultados del GDLO y PILO aplicados a los mismos escenarios de falla, asi mismo se analizan los
indices de desempeno de cada uno de los observadores disenados en este trabajo.

En el Capitulo 6 se dan las conclusiones obtenidas en este trabajo y se proponen algunos trabajos
futuros a considerar.




Capitulo 2

Marco Teérico

El presente capitulo esta dedicado a la descripcion de diferentes conceptos y definiciones para una
mejor comprension de las fallas, los sistemas LPV y observadores.

En la seccion 2.1 se describen algunos conceptos de fallas y como se presentan en un sistema lineal.
En la seccion 2.2 se aborda la representaciéon de los sistemas LPV y cuasi-LPV y algunas propie-
dades de los mismos. Por tltimo, en la seccién 2.3 se presentan definiciones sobre observadores, asi
como algunos tipos de observadores que se encuentran reportados en la literatura.

2.1. Conceptos basicos sobre fallas.

El comité de SafeProcess de la IFAC ha establecido un vocabulario dentro de la comunidad de
diagnostico de fallas, el cual estd publicado en diversos libros en inglés (Isermann (2006), (Blanke
et~al. (2006)). La terminologia usada a continuacién, es tomada de Verde et~al. (2013).

Una falla consiste en una desviacién de una propiedad caracteristica de un sistema con respecto
a las condiciones usuales y estandar de operacién. Por lo tanto, una falla en un solo componente
puede cambiar el rendimiento del sistema en general.

Una averia es una interrupcién permanente de la capacidad de un sistema para realizar una funcién
requerida en condiciones operativas especificas.

Una disfuncion se denota cuando el sistema es incapaz de cumplir con alguna de las funciones para
las que fue disenado, de manera intermitente.

Clasificacion de fallas

A continuacion, se presenta una clasificacién de fallas dependiendo de dénde se presentan en un
sistema:

» Falla en sensores: Estos son errores de medicion causados por defectos en los sensores, tales
como, offset, bias, cortes de energia, mediciones “congeladas”, error de escala, histéresis, etc.
(Unbehauen (2009)).
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» Falla en actuadores: Estos son errores causados por defectos en actuadores, tales como
danos de rodamientos, pérdida de impulso, defectos en engranajes, efectos de envejecimiento,
etc. (Unbehauen (2009)).

» Falla en componentes: Estos son cambios no deseados en la operacién del sistema causados
por defectos en los elementos de la planta, tales como, grietas, rupturas, fracturas, fugas,
cortes de energia, pérdida de partes, variaciones anormales de parametros, debido a cambios
repentinos de las condiciones, u obstaculos externos, tales como, colisiones, obstruccién de
las tuberias de salida, etc. (Unbehauen (2009)).

Tipos de fallas

Las fallas pueden presentarse con diferentes formas en un proceso, a continuaciéon, se listan las
mAas comunes:

1. Falla abrupta. La falla se manifiesta con un cambio repentino y puede ser modelada median-
te una funcion tipo escalén donde se desconoce el tiempo de ocurrencia y suele desaparecer
de la misma forma (Verde et~al. (2013)).

2. Falla incipiente. Esta falla se manifiesta como un cambio en la magnitud de las variables
del sistema que va aumentando paulatinamente con respecto al tiempo y puede modelarse
mediante una funcién tipo rampa con un tiempo de ocurrencia desconocido (Verde et~al.
(2013)).

3. Falla intermitente. Este tipo de falla se considera que no tiene una evolucién determinada
en el tiempo y frecuentemente se presenta solamente en ciclos de trabajo de manera aleatoria
y desaparece también de la misma forma (Verde et~al. (2013)).

2.1.1. Fallas en un sistema

Fallas en actuador en un sistema lineal

Considerando un sistema lineal, con presencia de fallas en actuador, se puede representar como
se muestra a continuacion

©(t) = Ax(t)+ Bu(t)+ Gf(t)
yt) = Cx(t) (2.1)

donde = € R™, u(t) € R™ y y € RP son los estados, la entrada y la salida del sistema respectiva-
mente. Las matrices A, B, C' son matrices de dimensiones apropiadas. G representa la matriz de
inferencia de la falla en el sistema y f(¢) corresponde a la variacion en el tiempo de la falla.
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Fallas en sensor en un sistema lineal

La representacion de un sistema lineal, considerando la presencia de fallas en sensores, se presenta
a continuacion

©(t) = Az(t) + Bu(t)
y(t) = Cult) + G f(1) (2.2)

donde x € R™, u(t) € R™ y y € R? son los estados, la entrada y la salida del sistema respectiva-
mente. Las matrices A, B, C' son matrices de dimensiones apropiadas. G4 representa la matriz de
inferencia de la falla en el sistema y f(¢) corresponde a la variacién en el tiempo de la falla.

En las ecuaciones (2.1) y (2.2) se presenta un cambio de tipo aditivo de la ecuacién de estado
(fallas en actuadores) y salidas del sistema (fallas en sensores) respectivamente.

2.2. Sistemas lineales de pardmetros variantes (LPV)

Los sistemas lineales de pardmetros variables en el tiempo (LPV) fueron introducidos por Shamma
(1988) para distinguir a aquellos sistemas de los sistemas lineales invariables en el tiempo (LTI,
por sus siglas en inglés Linear Time Invariant) y de los sistemas lineales variables en el tiempo
(LTV, por sus siglas en inglés Linear Time Variant) (Mohammadpour and Scherer (2012)). Desde
entonces, el paradigma para sistemas LPV se ha convertido en un formalismo estandar, para el
analisis y sintesis de controladores, observadores e incluso la identificacion de sistemas.

Los sistemas LPV son sistemas lineales dinamicos cuya descripciéon matematica depende de para-
metros que cambian sus valores a lo largo del tiempo, dichos parametros son considerados acotados
y medibles, adoptando valores dentro de un subconjunto acotado, a menudo considerado como un
politopo compacto y convexo (por ejemplo, una caja). Un sistema LPV es considerado como una
familia parametrizada de sistemas lineales que cambian con las condiciones de punto de operacién
del sistema no lineal, generando con ello, la aproximacion en términos de un conjunto de sistemas
lineales a un sistema no lineal.

Los sistemas LPV son descritos comtinmente por ecuaciones de la forma (Briat (2014))
#(t) = Alp®)x(t) + Blp(t))u(t), t =0
y(t) = Cx(t) (2.3)
con
o) = [pr(0), ()T €QCR (2.4

donde z(t) € R", u(t) € R™ y y(t) € RP son los estados, la entrada y la salida del sistema, res-
pectivamente. p(t) € R” es el vector de r pardmetros variantes, el cual actia internamente en el
sistema modificando su estructura en el tiempo, y consecuentemente, modificando el comporta-
miento general de la salida del sistema.
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Los puntos que conforman la trayectoria admisible pertenecen en todo instante al conjunto com-
pacto C R" esto es, el vector de parametros satisface en todo tiempo ¢ la condicién:

p(t)€Q={p(t): p <pi <Py Viz1l- 1} CR (2.5)

donde p, y p; son el limite inferior y superior de variacion del pardmetro pi(t), respectivamente. El
sistema LPV puede interpretarse como una generalizacion de un sistema LTI cuando el parametro,
es constante p(t) = po.

2.2.1. Representacion de los sistemas LPV

Un sistema LPV se puede clasificar en varias familias en funciéon de céomo los parametros estan
involucrados en las ecuaciones del sistema. Esencialmente, hay tres formulaciones globales para los
sistemas LPV, (Briat (2014)).

» Formulacion politépica.
= Formulacion dependiente de los pardmetros.

» Formulacién para una transformacién lineal fraccional (LFT, por sus siglas en inglés Linear
Fractional Transformation).

En el desarrollo de este tema de tesis se trato el caso de sistemas LPV en su representacion
politépica, ya que es una de mas utilizadas en la literatura de sistemas LPV.

Formulacién politépica

El marco politépico (politépico, hace referencia a que es perteneciente o relativo a un politopo)
ofrece una manera de representar y analizar sistemas LPV como una combinacién convexa varia-
ble en el tiempo de sistemas LTI. Un politopo (véase Fig. 2.1) es un objeto con “lados planos™:
cuadrados, cubos, triangulos y tetraedros, con lo que la estabilidad del sistema politépico puede
ser caracterizada en términos de la estabilidad de los vértices del sistema. Esta propiedad estruc-
tural puede aprovecharse para obtener resultados de estabilidad que pueden verificarse utilizando
técnicas de optimizacion convexa.

Fig. 2.1. Figura convexa de un conjunto de puntos en el plano
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La representacion politopica de un sistema LPV consiste en definir funciones de ponderacién que
permitan obtener las variables del sistema como la suma de los modelos definidos en cada vértice
del politopo. Cada funcién de ponderacion debe satisfacer las siguientes restricciones:

0<pilp(®) <1, 2 milp(t)) =1 (2.6)

donde p;(p(t)) es la funcion de ponderacién dependiente de los pardametros. El vector de pardme-
tros p(t) se encuentra dentro de un politopo de 2" vértices donde r es el nimero de pardmetros
variables. Cada vértice del politopo, esta formado por la combinacion de los valores extremos de
cada parametro.

La forma general de un sistema LPV con formulacién politopica es como se muestra a continuacién

#(t) = ;ui(p(t))(fhw(t) + Biu(t))
y(t) = Cu(t) (2.7)

donde z(t) € R™ es el vector de estados del sistema, u(t) € R™ es el vector de entrada, y(t) € R? es
el vector de salidas medibles, A;, B; y C' son matrices reales conocidas de dimensiones apropiadas,
p(t) € R" es el vector de r parametros variables. Se evalia cada una de las k& combinaciones de los
limites de los pardametros variables, generando asi un conjunto de modelos locales, donde k£ = 2",
con r igual al nimero de parametros variables.

2.2.2. Obtencion de la formulacién LPV

En la literatura existen diversos métodos para obtener la representacion LPV politépica de un
sistema:

» Linealizando en diferentes puntos de operacién
= A partir de un modelo LTV

» Considerando las no linealidades de un modelo no lineal

Linealizando en diferentes puntos de operacion

Linealizacion utilizando el Jacobiando es una metodologia para formular un modelo LPV. Es ttil
para modelos no lineales que pueden ser linealizados alrededor de puntos de equilibrio de interés
(Briat (2014)). Dichas linealizaciones juntas, forman una familia de modelos linealizados, resultan-
do asi un modelo LPV.

La familia de modelos linealizados, son una aproximacion local de las dindmicas del sistema no
lineal alrededor de los puntos de equilibrio de interés. La aproximacion del sistema no lineal es
calculada usando series de Taylor.

11
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Considere un modelo no lineal de la forma:
i(t) = f(z,u,t) + g(z,u, u(t)
y(t) = Cx(t)

donde x(t), u(t) y y(t) son los estados, la entrada y la salida. C' es una matriz de dimensiones
apropiadas, f(z,u,t)y g(x,u,t) son funciones no lineales.

(2.8)

Tomando k£ puntos de linealizacién definidos por xq, v Ueq, Vi = 1,...,k, se obtiene el siguiente
modelo LPV
k
z(t) =) wi(t) (Aiz(t) + Byu(t))
P (2.9)
y(t) = Cz(t)
donde Z(t) = x(t) — Xeq;, U(t) = u(t) — Ueq,, pi(t) son las funciones de ponderacién que definen la
t t
intervencién de cada modelo local. A; = M , B; = M JVi=1,...,k vy
0x(t) p— Ju(t) .

C' es una matriz de dimensiones apropiadas.
Ejemplo:

Considerando las ecuaciones de un electroiman como se muestra a continuacién (Khalil (2002))
2 2
[ ORI 0
dt (1)

oy
_ : di(t)
e(t) = R(t)i(t) + L =

donde e(t) es el voltaje de entrada, i(t) es la corriente del embobinado, L es la inductancia, g la
gravedad, y(t) la posicién de la esfera, R(t) es la resistencia la cual se considera que es variable en
el tiempo debido a sobrecalentamiento en los componentes y M es la masa de la esfera.

(2.10)

Realizando el cambio de variable

zi(t) = y(t), @1(t) =22(t), 23(t) =i(t) y u(t) =e(t) (2.11)
queda como

2
. 3(t)
) = g— 2.12
h) = 9= (212)
. e(t) _ R()xs(t)
) = -
£a(t) L L
expresando las ecuaciones anteriores en el formato de la ecuacion (2.8) se obtiene
i (t) z2(t) 0
ia(t)| = |g— 7205 | + | 0] u(t) (2.13)
t3(t) — Bas(t) 1

12
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considerando @4 (t) = 0, @5(t) = 0 y @3(t) = 0 y renombrando se tiene

Filt) = 25(t) (2.14)
fot) =g — xg(lt()) (2.15)
fa(t) = (L) fir z< ) (2.16)

se obtiene el punto de equilibrio definiendo una entrada constante e., = 0, obteniendo asi

2
_ [ Ceq 1 _ _ Ceq
ZEls = <R(t)> Mg, l’gs = 07 Igs = R(t) (217)
.flfls
considerando el vector de equilibrio z.y = | %2, | ¥ Ueq = €¢q S€ procede a calcular
T3,
3f(x,u, t) 3g(x,u,t)
Alt) = ————= , B= ———7F-— , quedando
®) ox(t) () =g Ou(t) w(t)=tieg
[0f1(t) Ofi(t) Ofi(t)] [0f1(t)]
: 8:171§t) amgt) 0x3ét) _ ou(t)
x.l(t) _|9fe(t) Ofa2(t) Ofa(t) () — 2, df2(t)
o(t) | = To(t) — @2, | + () = tieq]
#5(1) 8x1§t§ 8x2§t) 6’x3§t) a(t) — Ou(t)
3 (9f3 t 8f3 t) 8f3 t) 3 3s 8f3(t)
L 0x1(t)  Oxa(t) Oxs(t) ] Ores ou(t) | e
sustituyendo en las derivadas parciales, se tiene
0 1 0 0
(%) z3(t) —2x35(t) x1(t) — 21,
. _ 0 _ 0
wa2(t)| = | Ma2(t) © Mai(t) 2o(t) — o, | + [ ] [ult) = ueq
3(t) —R(t) x3(t) — @3, -
0 0o — L
L I(t):zeqi
evaluando el punto de equilibrio, se obtiene
0 1 0
. x%s 0 —2x3, 8
r(t) = | Ma2 Ma,, | Z) + | ]| u(®) (2.18)
—R(t) _
L
0 0 7

13
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La ecuacién (2.18) puede escribirse como

z(t) = A@t)x(t) + Bu(t) (2.19)

la ecuacion (2.19) esta en su forma LTV, debido a que R(t) es un parametro variante en el tiempo.

Definiendo R(t) = p(t), se pueden obtener los valores maximos y minimos de variacion

[R,B] = [p,p] (2.20)

considerando los valores maximos y minimos de p(t) y sustituyéndolos en la matriz A(t) se obtienen
los modelos locales

0 1 0
T3 0 —2x3,
Al (t) = Ml'i M{L’ls )
—P
0 0 =
L
0 1 0
x%s 0 —2x3,
A (t) = Ma}, Mz,
—P
0 0 —
L

Las funciones de ponderacion se encuentran definidas como:

_p—p(t) _pt)—p
pa(p(t)) = p_B,/m@@D— 55

(2.21)

donde p y p son el limite superior e inferior de p(t), respectivamente. Cada funciéon de ponderacién
debe satisfacer las siguientes restricciones:

0 < pip(t)) <1, Z:/li(p(t)) =1 (2.22)

donde k£ = 2" es nimero de combinaciones posibles de los limites del parametro variable. Para el
sistema (2.19) se considera solo a R(t) como parametro variable. De tal forma que r = 1.

Ahora, el sistema (2.19) puede ser expresado en forma LPV como:

#(t) = Z?MMﬂﬂ&x@)+BMﬂ (2.23)
y(t) = Ca(t)

donde B =

SO O

, C = [1 0 O] y A; esta definida previamente.
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A partir de un modelo LTV

Un modelo LTV, con pardmetros variables se describe de la siguiente forma

(2.24)
donde x(t), u(t) y y(t) son los estados, la entrada y la salida. A(t) y B(t) son matrices que depen-
den de parametros variantes en el tiempo, y C' es una matriz de dimensiones apropiadas.

Considerando que A(t) y B(t) varian con respecto a un vector parametros medibles p(t) € R", se
puede determinar el intervalo de variacién definiendo asi el valor méaximo p y el valor minimo p. De

forma tal que, evaluando la combinacién de estos limites en las matrices A(t) y B(t), se obtienen
2" modelos locales lineales, generando asi el siguiente modelo LPV

B(t) = Zm(t) (Aix(t) + Biu(t))

- (2.25)
y(t) = Cx(t)

donde z(t), u(t) y y(t) son los estados, la entrada y la salida. A; y B; son matrices constantes
evaluadas en p(t) igual alguna a una combinacién de los limites de variacién previamente defini-
dos. C' es una matriz constante de dimensiones apropiadas y x;(t) son las funciones de ponderacién.

Ejemplo

Considerando un sistema RLC como en la Fig.2.2 en donde la resistencia R(t) se considera variable
en el tiempo debido a un aumento en la temperatura de los componentes (Ogata (2003)).

L R(1)
- C) i(t)

I
111}
o}

Fig. 2.2. Sistema RLC con elementos variantes en el tiempo

La ecuaciéon que describe el sistema es como se muestra a continuacion

L;ltz'(w 4 R(t)(jti(t) +Lit) = e(t) (2.26)

15
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haciendo un cambio de variable considerando

zi(t) =i(t) y @1(t) = za(t) (2.27)
queda
ia(t) =~ ) — ) + A (2.25)

utilizando las ecuaciones (2.27)-(2.28) se obtienen las matrices del sistema LTV (2.24) donde

0 1 0
At)y=| 1 R@|, B=|1], c=[1 0
LC L L

u(t) = e(t) y y(t) =1 (t). Cabe aclarar que tinicamente la matriz A(t) es dependiente del parametro
variable en el tiempo. Por tal razon, solo la matriz A es variable en el tiempo.

Definiendo R(t) = p(t) se obtienen los valores maximos y minimos de R(t)

[R,BR] = [p,p] (2.29)

considerando los valores maximos y minimos de p(t) y sustituyéndolos en la matriz A(t) se obtienen
las matrices de los modelos locales

0 1
1L _»

0 1
L LI

LC L LC L
Las funciones de ponderacion se encuentran definidas como:

Alz ) A2:

P p(t)7 () = p(t) —p

= 2.30
pP—pr pP=p (230

pi(p(t)) =

donde p y p son el limite superior e inferior de p(t), respectivamente. Cada funcion de ponderacion
debe satisfacer las siguientes restricciones:

0 ilp(®) £ 1, 3 ulp(t) = 1 (2.31)

donde k = 2" es nimero de combinaciones posibles de los limites del pardametro variable. Para el
sistema 2.2 se considera solo a R(t) como parametro variante. De tal forma que r = 1.

Ahora, el sistema (2.24) puede ser expresado en forma LPV como:

#(t) = Em(p(t))(f‘hx(t))JrBU(t) (2.32)
y(t) = Cux(t)

donde A;, B y C estan definidas previamente.
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Considerando las no linealidades de un modelo no lineal

Considerando un modelo no lineal expresado de la siguiente forma:

#(t) = Az (t))2(t) + B(x(t))u(t)

(2.33)

y(t) = Ca(t)
donde z(t), u(t) y y(t) son los estados, la entrada y la salida. C' es una matriz de dimensiones
apropiadas, A(z(t)) y B(x(t)) son matrices que dependen de funciones no lineales con respecto a

los estados.

Definiendo las no linealidades de las matrices A(x(t)) y B(z(t)) como un vector medible p(t) € R",
el modelo (2.33) puede quedar expresado como un modelo LTV:

(t) = A(t)x(t) + B(t)u(t)
y(t) = Ca(?)

A partir de aqui, se sigue el procedimiento anteriormente mencionado para la obtenciéon de un
modelo LPV a partir de un modelo LTV. Teniendo en cuenta que ahora el vector p(t) varia con
respecto a la dinamica de las variables de estado.

(2.34)

Ejemplo

Considerando el péndulo simple mostrado en la Fig. 2.3 (Khalil (2002)).

N

Fig. 2.3. Péndulo simple.

Utilizando la segunda ley de Newton, es posible escribir las ecuaciones de movimiento en direccién
tangencial como

mlf(t) = —mgsen(6(t)) — kl(t) (2.35)

donde [ es el largo de la cuerda, m es la masa, g la aceleracion debido a la gravedad y k es el
coeficiente de friccién.

17
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considerando x1(t) = A(t) y x2(t) = 6(t), es posible obtener el modelo en espacio de estado como
se muestra a continuacion

lxl(t;

ot

0 1 #1(1)

] = | —gsen(z1(t)) k l ! ] (2.36)
I x(t) m

Definiendo o(t) € R" como el vector de r parametros variables que incluyen la no linealidad queda

expresada como:

o(t) = _lgw (2.37)

Las funciones de ponderacion se encuentran definidas como:
oft) — o

palo(t)) = QQ__Q(;), (olt) = =~ 0 (2.38)

donde ¢ y g son el limite superior e inferior de o(t), respectivamente. Cada funcién de ponderacién
debe satisfacer las siguientes restricciones:

0<ple®) <1, > mle(t) =1 (2.39)

donde k = 2" es nimero de combinaciones posibles de los limites del parametro variable. Conside-
rando que solo existe un parametro variante o(t) de tal forma que r = 1.

Ahora, el sistema (2.35) puede ser expresado en forma LPV como:

@(t) = ; pi(o(t))(Asz(t)) (2.40)

yt) = Cx(t)
0 1 0 1
donde A; = —k|, Ay = —k C=11 0.
e A o o=

2.2.3. Sistemas cuasi-LPV

Cuando los sistemas LPV son obtenidos considerando las no linealidades del modelo, las funcio-
nes de ponderacion son funciones del estado del sistema. Este tipo particular de sistemas LPV se
conocen como sistemas cuasi-LPV (Briat (2014)).

Como ejemplo se muestra el siguiente sistema no lineal

to(t) = —10sen(z1(t)) (2.41)

18



OBSERVADOR DE APRENDIZAJE PARA SISTEMAS LPV

que puede ser representado como

Bo(t) = ot)a(t)

—10sen(z1(t))
J]l(t)

Se puede observar que la no linealidad puede ser representada mediante un enfoque cuasi-LPV, el
cual permite representar la ecuacién no lineal, ahora en una forma lineal. Considerando que o(t)
es un parametro variante, del cual solo se conocen los limites de variacion, pero no la trayectoria.
En este caso las funciones de ponderacién dependen de la variacion de o(t), que a su vez varfa de
acuerdo a las dinamicas de los estados del sistema.

donde o(t) = eR.

La forma general de un sistema cuasi-LPV en su forma politopica es como se muestra a continuacién

#(t) = ;m(Q(t))(Ai%(t)Jer(t))
y(t) = Cux(t) (2.42)

donde z(t) € R™ es el vector de estados del sistema, u(t) € R™ es el vector de entrada, y(t) € R?
es el vector de salidas medibles, A;, B; y C son matrices reales conocidas, o(t) € R" es el vector de
r pardmetros variables que incluyen la dindmica de las variables de estado y 1;(o(t)) son
las funciones de ponderacion.

2.2.4. Obtencién de las funciones de ponderacion

El comportamiento de un sistema LPV politdpico esta regido por funciones de ponderacion u;(p(t)),
donde cada funcién pertenece al siguiente conjunto convexo

d = {m(p(t)) = wi(p, 0, p(t)) : pi(p(t)) = 0; ;m(p(t)) = 1} (2.43)

donde p es un vector con los limites inferiores de cada parametro y p es un vector con los limites
superiores

p=[p,0y0] s 2= PP ip] (2.44)

A continuacion, se muestra cébmo pueden ser obtenidas las funciones de ponderacion (Osorio~Gordillo

(2011)): - X
ni(p(t)) = p{diag{ [5? 5 57} }-diag{a(i)}- | f(a(i), p,7) — p| }- (2.45)

donde ¢ es el producto de todos los elementos del vector v = [vy,vs, . .. vs]T

Y

S
o(v) =v1-vy. .. 05 = Hvi
i=1
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Py p estan definidas en la ecuacién (2.44)

0i = Pi — P,
a(1) es un vector binario auxiliar, que asigna —1 al limite inferior y 1 al limite superior
o(l)= [-1 -1 -1 ... -1 —1],
o2)= [t -1 -1 ... -1 —1],
o) = [-11 -1 ... -1 -1],
: (2.46)
a(2h —1) = 111,
a(2F) = 1],
y f(a(i), p,p) tiene la siguiente expresion
flali).p.7) = 3[p+ 0+ diag{a(i)}-Ip — o] (2.47)

De esta manera se obtienen las k funciones de ponderacién que determinan la presencia de cada
uno de los modelos locales, dependiendo de la variacién del parametro.

Ejemplo de sistema LPV politéopico

Para ejemplificar lo anterior, se considera un sistema con dos pardmetros variables p;(t) € [py, p, ],
p2(t) € [Py, p,] en donde, el vector de pardmetros se mantiene dentro del politopo que se muestra
en la Fig. 2.4, cuyos vértices estan formados por la combinacién de los valores extremos de los

conjuntos p;(t) y pa(t).

P2,
ﬁz L _[517_15_2] [ﬁlvﬁZ]
Ez— _____ I Ir=
[£|’£2]| |[p17£2]
I 1
: —
P, 2

Fig. 2.4. Representacion del politopo de un sistema en el que se consideran dos parametros variables.

20



OBSERVADOR DE APRENDIZAJE PARA SISTEMAS LPV

A continuacién, obtenemos los siguientes vectores auxiliares en base a la ecuacién (2.47)

v [e]
fla(l),pp) = P
~_ |,
f(a(2),pp) = Py
- [
f(a(3),pp) = =

Haciendo uso de la ecuacién (2.45) y las ecuaciones anteriores, se obtienen las funciones de pon-

deracién como sigue:

. pl(t) _Bl. IOQ(t) Py pl(t) + 1_ pZ(t) +2
p(p(t)) = hp mp, 2 1

pr—pit) p2(t) —py,  1—pi(t) polt) +2

pa(pt) = — =
P1— Py P2 — Py 2 4

prt) = py Py —pat) _ pi(t) +1 2 pa(t)

ps(p(t)) = — - =
P1 _Bl P2 _BQ 2 4

1a(p(t)) = p1— pi(t) Py — pa(t) _ 1= pi(t) 2 —pa(t)
PL— P Py — Py 2 4

2.2.5. Propiedades de los sistemas LPV

Considerando el siguiente sistema LPV, se definen algunas propiedades importantes que se deben

tener en cuenta.

(2.48)

donde z(t) € R™ es el vector de estados del sistema, u(t) € R™ es el vector de entrada, y(t) € R?
es el vector de salidas medibles, A;, B; y C' son matrices reales conocidas, p(t) € R" es el vector

de r pardmetros variables y p;(p(t)) son las funciones de ponderacion.
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Estabilidad

Considerando una funcién cuadréitica como:
Vix(t)) = xT(t)Px(t) >0 (2.49)

donde P es una matriz simétrica positiva definida. Cuya derivada esta expresada por:
_ k
V(z(t)) =D palp(t)z" ()(A7 P + PA)x(t) (2.50)
i=1

de acuerdo a la literatura, una de las propiedades de la funcién de Lyapunov (2.49) es que su
derivada debe ser negativa definida. Para cumplir esta propiedad, es necesario asegurar que la
siguiente LMI (por sus siglas en inglés Linear Matrix Inequality) se verifique en cada vértice del
politopo (Briat (2014)).

ATP+ PA; <0, Vi=1,--- .,k (2.51)

Si las ecuaciones (2.49) y (2.51) se satisfacen con la existencia de una matriz P = P? > 0, entonces
se asegura la estabilidad para el sistema LPV politépico (2.48) (Lendek et~al. (2011)).

Controlabilidad

Se dice que el sistema descrito mediante la ecuacion (2.48) es de estados controlables en ¢t = tg, si es
posible construir una sefial de control sin restricciones que transfiera un estado inicial a cualquier
estado final en un intervalo de tiempo finito t5 < t < t;. Si todos los estados son controlables,
entonces se dice que el sistema es completamente controlable. La condicién para saber si el sistema
es completamente controlable es mediante la siguiente condicion

rango [B AB ... AY'Bl=n, V,=1,..k (2.52)

La cual se conoce cominmente como la matriz de controlabilidad (Ogata (2003)).

Observabilidad

La observabilidad es una propiedad que determina la capacidad de estimar los estados del sistema
a través de las mediciones de salida y entrada (Ogata (2003)). La matriz de observabilidad para
el sistema (2.48) estd dada por la siguiente condicién

C
CA,;
rango C A =n, V;i=1,..k (2.53)

CAF]
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2.3. Observadores

En determinadas circunstancias resulta necesario estimar el valor de ciertas variables de estado que
no son medidas en un sistema. La estimacion de este tipo de variables se define como observacion.
Un dispositivo (o programa) que estima u observa las variables de estado se llama observador de
estados (o simplemente observador).

De acuerdo con Ogata (2003) “Un observador de estados estima las variables de estado con base
en las mediciones de las variables de salida y de control.”

El observador de estados permite conocer las variables de estado internas (conocidas y no co-
nocidas) de algtn sistema real, mediante el uso de las ecuaciones matemadticas que describen su
comportamiento dinamico a lo largo de la trayectoria de funcionamiento del mismo.

El observador utiliza inicamente la informacion de las entradas y salidas del sistema original para
lograr estimar los estados que se desean conocer.

En la Fig. 2.5 se muestra un esquema de un observador en donde se aprecia que las senales

medidas pasan por una etapa de procesamiento y un algoritmo de estimacion para lograr obtener
las variables de estado estimadas.

Entrada(s)

Salida(s)

Sistema original

‘Observador ' : Variables de
(Sensor virtual) estado estimadas

Procesamiento de
senales

Algoritmo de
estimacion

Fig. 2.5. Esquema general de un observador.

Si el observador es sometido al mismo estimulo de la entrada que el sistema original, a medida que
pasa el tiempo, los estados internos del observador se comportaran cada vez mas como el sistema
original (siempre y cuando el observador sea estable), de esta manera se puede utilizar el estado
estimado como una aproximacion del sistema original (Luenberger (1971)).
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2.3.1. Tipos de observadores

Una forma de clasificar los observadores es por su orden. De esta manera se puede considerar una
clasificacion de observadores en tres tipos:

= Observador de orden completo

Este tipo de observador, estima todas las variables del sistema, sin importar que algunas
estan disponibles para una medicién directa.

s Observador de orden reducido

En este tipo de observador se estiman menos de n variables de estado, en donde n es la
dimensiéon del vector de estado.

s Observador de orden minimo

Es un observador de orden reducido con el minimo orden posible, es decir, si n es la dimension
del vector de estado y p es la dimensién del vector de salidas, el observador de orden minimo
observa n — p variables.

Clasificacion por estructura

Otra forma de clasificar a los observadores es considerando su estructura.
Considerando el siguiente sistema LTI

z(t) = Az(t) + Bu(t)

y(t) = Cx(t) (2.54)
donde z(t) € R" es el vector de estados, u(t) € R™ el vector de entrada, y(t) € R? son las salidas
medibles. A, B, C' son matrices reales conocidas de dimensiones apropiadas.

Observador tipo Luenberger

La estructura para un observador tipo Luenberger para el sistema (2.54) es como se muestra a
continuacién (Alessandri and Coletta (2001))

(t) = Az(t)+ Bu(t) + L(y(t) — C&(t)) (2.55)
git) = Ca(t)

donde Z(t) € R™ es el vector de estados estimados, §(t) € RP son las salidas estimadas y L es una
matriz desconocida de dimensiones apropiadas.

=>

El observador tipo Luenberger se enfoca en obtener el valor de la matriz L de tal manera que Z(t)
converja a x(t) en un tiempo finito.
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Observador proporcional

El observador proporcional para el sistema (2.54) es como se muestra a continuacién (Darouach
et~al. (1994))

C(t) = NC(t)+ Fy(t) + Ju(t) (2.56)
2(t) = ¢(t) —Qy) (2.57)

donde ((t) € R™ es el vector de estados del observador, Z(t) € R™ es la estimacion de x(t). N, F,
J, vy @@ son matrices desconocidas de dimensiones apropiadas, las cuales deben determinarse tal
que Z(t) converja a z(t) en un tiempo finito.

Para la obtencion de las matrices del observador proporcional (2.56)-(2.57) se estudia la estabilidad
de la dindmica del error, definida como:

é(t) = Ne(t)+ (NT + FC —TA)x(t)+ (J —TB)u(t) (2.58)

en donde se ven directamente involucradas las matrices del sistema (2.54).

Observador proporcional-integral

La estructura para un observador tipo proporcional-integral para el sistema (2.54) es como se
muestra a continuacién (Koenig and Mammar (2002))

C(t) = NC(t) + Fy(t) + Fay(t) + Ju(t) (2.59)
o(t) = M(y(t) —9(t) (2.60)
2(t) = PC(t) +Qy(t) (2.61)
g(t) = Ci(t) (2.62)
donde Z(t) es la estimacion de z(t), ((t) es el vector de estados del observador, ©(t), es el vector

auxiliar, §(t) son las salidas estimadas. N, Fy, Fy, J, H, M, P y () son matrices desconocidas de
dimensiones apropiadas.

Es importante destacar que esta estructura generaliza el caso proporcional, ya que si se considerara
Fi=F F,=0, H=0, M =0y P =1 se obtiene el caso proporcional.

Similar al caso del PO las matrices del PIO (2.59)-(2.61) son obtenidas a partir de la dindmica del
error

t) = Ne(t)+(NT — Fi.C — BC — TA)a(t) + (J — TB)u(t) (2.63)

en donde se ven directamente involucradas las matrices del sistema (2.54).

Observador dinamico generalizado

La estructura de un observador dindmico generalizado (GDO) para el sistema (2.54) es como se
muestra a continuacion (Osorio~Gordillo (2015))

C(t) = NC(t)+ Ho(t)+ Fy(t) + Ju(t) (2.64)
0(t) = SC(t)+ Lo(t) + My(t) (2.65)
B(t) = PC(t)+Quyt) (2.66)
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donde ((t) € R%® representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es un vector auxiliar
y & € R™ es la estimacién de x(t), N, H, F, J, S, L, M, P y @ son matrices desconocidas de
dimensiones apropiadas.

Es importante destacar que el GDO (2.64)-(2.66) incluye dentro de su estructura al observador
PO y al PIO, por ejemplo al considerar las matrices H =0, S =0, M =0y L = 0 obtiene el PO
y si se consideran las matrices L =0, S = —CP y M = —C(Q + I se obtiene el PIO.

La estructura generalizada permite tener grados de libertad adicionales para cumplir con el obje-
tivo de estimacion. Asi mismo, estos grados de libertad permiten que esta estructura tenga mayor
robustez ante variaciones paramétricas, como se muestra en el capitulo 5 de este trabajo de tesis.

La obtencion de las matrices del observador se realiza analizando la estabilidad de la dindmica del
error transformado y del vector auxiliar

4B AR e

en donde las matrices del sistema (2.54) estan involucradas.

2.3.2. Observador dinamico generalizado

En la ultima década algunos investigadores han estudiado los observadores dindmicos generalizados
el cual mantiene una mejora ante perturbaciones e incertidumbres paramétricas. Este observador
ha sido aplicado a diversos sistemas tales como lineales, Takagi-Sugeno, descriptivos y LPV.

Considerando el siguiente sistema lineal (Osorio~Gordillo (2015))

©(t) = Ax(t) + Bul(t)
y(t) = Cz(t) (2.68)

donde z(t) € R™ es el vector de estados u(t) € R™ es el vector de entrada, y(t) € RP representa el
vector de salida. Las matrices A, B y C' son matrices conocidas de dimensiones apropiadas.

El observador dindmico generalizado (GDO) para el sistema (2.68) es (Osorio~Gordillo (2015))

C(t) = NC(t) + Ho(t) + Fy(t) + Ju(t) (2.69)
b(t) = SC(t)+ Lo(t) + My(t) (2.70)
B(t) = PC(t) +Qy(t) (2.71)

donde ((t) € R® representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es un vector auxiliar
y & € R" es la estimacién de z(t), N, H, F', J, S, L, M, P y @ son matrices desconocidas de
dimensiones apropiadas.

El GDO (2.69)-(2.71) tiene una estructura generalizada. Esto quiere decir, que su estructura es
diferente al observador Luenberger, al PO y PIO. El GDO presenta una alternativa mas general
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de la estimacion de los estados que el observador proporcional (PO) y el observador proporcional
integral (PI10). Los cuales solo pueden ser considerados como casos particulares de esta estructura
(Osorio~Gordillo (2015)). La idea de incluir dindmicas adicionales en la estructura del observador
fue propuesta por Middleton et~al. (1989).

Orden del GDO

Cabe destacar que el GDO (2.69)-(2.71) tiene una estructura generalizada y el orden del vector
auxiliar () € R? permite al disenador decidir si el observador es de orden completo o de orden
reducido. Si gy < n entonces el GDO (2.69)-(2.71) serd de orden reducido, sin embargo si ¢o = n
entonces el GDO (2.44)-(2.46) sera de orden completo.

Para el caso del observador de orden completo es posible considerar la matriz P igual a la identidad
para simplificar el andlisis de estabilidad. Sin embargo, se puede mantener este grado de libertad
y posteriormente obtener su valor mediante el analisis de la dindmica del error.

Por ejemplo, Considerando un sistema LTI como el mostrado en (2.68), donde z(t) € R*, u(t) € R?
v y(t) € R?, si se quisiera configurar el GDO (2.69)-(2.71) como un observador de orden reducido,
el vector de estado del observador serfa ((t) € R?, el vector auxiliar v(t) € R? y el vector de
estimacion Z(t) € R*.

Por otro lado, si se quisiera configurar el GDO (2.69)-(2.71) como un observador de orden completo
el vector de estado del observador serfa ((t) € R?, el vector auxiliar v(t) € R* y el vector de
estimacion Z(t) € R*.
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A continuacién, se muestra el diagrama a bloques del funcionamiento de un GDO para el sistema
lineal (2.68).
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Fig. 2.6. Diagrama a bloques de un observador dindmico generalizado.

28



OBSERVADOR DE APRENDIZAJE PARA SISTEMAS LPV

2.3.3. Observador de aprendizaje

Como se ha mostrado previamente los observadores tienen la capacidad de estimar los estados que
no estan disponibles a la salida del sistema.

En las tltimas décadas se ha estudiado el diseno de observadores de aprendizaje (LO, por sus siglas
en inglés Learning Observer), en el cual, a diferencia de un observador convencional la estimacién de
la falla se realiza de forma algebraica y con un retardo, al cual se le atane el término de aprendizaje.

Los observadores de aprendizaje encontrados en la literatura se han disefiado para diferentes tipos
de sistemas: no lineales, lineales, Takagi-Sugeno, descriptivo.

El observador de aprendizaje fue propuesto por Chen and Saif (2001), para lograr la deteccién y
estimacion de fallas abruptas. El diseno principal es emplear un término de retardo en el vector
de estimacién de la falla (Jia et~al. (2014)). Como resultado de tal diseno, las fallas constantes
pueden ser estimadas con mayor precision.

Considerando el siguiente sistema lineal

©(t) = Ax(t)+ Bu(t)+ Gf(t)
y(t) = Cux(t) (2.72)
donde z(t) € R™ es el vector de estados, u(t) € R™ el vector de entrada, f(t) € R"/ el vector de

falla en actuador, y(t) € RP son las salidas medibles; A, B, G, C' son matrices reales conocidas de
dimensiones apropiadas.

El observador de aprendizaje para la estimacién de fallas y estados considerando el sistema (2.72)
queda

B(t) = A#(t)+ Bu(t) + Ly(t) — 9(t) + Gf (t) (2.73)
it) = Ci(t) (2.74)
ft)y = Kif(t—7)+ Ka(y(t) — o(t)) (2.75)

donde Z(t) y 4(t) son los estados estimados del sistema y la salida, respectivamente. La estimacién
de la falla f (t) se actualiza por la informacién previa en f (t—7) y el error de estimacién de la salida
(Jia et~al. (2014)). Las matrices L, K;, K, son matrices desconocidas de dimensiones apropiadas
a determinar en el andlisis de estabilidad del observador.

A continuacién, se muestra un diagrama a bloques del observador tipo Luenberger de aprendizaje
para sistemas lineales.
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Fig. 2.7. Diagrama a bloques de un observador tipo Luenberger de aprendizaje.

2.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se muestran algunos conceptos basicos de fallas, caracteristicas y representaciones
de las mismas, con el fin de que el lector pueda relacionarse con estos conceptos. También se
muestran conceptos basicos para comprender el uso de observadores, asi mismo, se muestra la
estructura de un LO para sistemas LTI, el cual logra estimar la falla mediante el uso de retardos
para mejorar el tiempo de convergencia de la falla. De manera similar se muestra la estructura de un
GDO para sistemas LTI, el cual muestra una forma més general observadores (en comparacién con
el proporcional y proporcional integral) y contiene mas grados de libertad. Este observador puede
ser diseniado de orden completo o de orden reducido dependiendo las necesidades del disenador.
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Capitulo 3

Caso de estudio

En este trabajo se considera como caso de estudio un robot de articulacion flexible de un eslabén.
Este capitulo contiene la aplicacion de la teoria descrita en el capitulo anterior para obtener un
modelo con representaciéon cuasi-LPV del robot de articulacion flexible, basado principalmente en
lo reportado en Batlle (2009) y Spong and Vidyasagar (2008).

Para entender la dinamica del robot de articulacion flexible, en la seccién 3.1 de este capitulo
se describen las generalidades del funcionamiento del robot de articulacion flexible, ademas, se
aborda de forma breve su clasificaciéon. En la seccién 3.2, se presentan algunas configuraciones
y especificaciones del robot de articulacién flexible de uno o varios eslabones como en Jia et~al.
(2014), ya que en base a estas se obtiene el modelo cuasi-LPV presentado en el presente trabajo.
En la seccién 3.3, se presenta en detalle la obtencion del modelo cuasi-LPV politépico del robot
de articulacion flexible.

3.1. Robots de articulacion flexible

Los robots flexibles constituyen un campo de investigacién que ha despertado un gran interés entre
la comunidad cientifica dedicada a la robética, esto ha sido motivado por la necesidad impuesta
por la industria aeroespacial, de construir robots méas grandes y ligeros. por otro lado, la dindmica
de estos robots es muy compleja (sistemas multivariables, no lineales; de pardmetros distribuidos
y algunos de ellos variantes en el tiempo) lo cual ha atraido, ademaés, el interés de muchos investi-
gadores de los campos de la mecénica (disenos de robots con nuevas propiedades dindmicas) y del
control automatico (desarrollo de nuevos sistemas de control de altas prestaciones).

En un sentido muy amplio puede decirse que un robot flexible es aquel que incluye algin elemento
con un cierto grado de flexibilidad, entendiendo por flexibilidad la propiedad mecanica de una
pieza de deformarse de forma elastica ante la aplicacién de una fuerza o par. Se consideran 2 tipos
de flexibilidad en robdtica: en las articulaciones y en los eslabones.

La flexibilidad en articulaciones aparece como consecuencia de la torsion en los elementos que

conectan los actuadores (motores) con los eslabones y siempre es de tipo rotacional. Este movi-
miento se traduce en una variacion de angulo y, por ejemplo, las reductoras de los robots suelen
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experimentarla cuando estan sometidas a movimientos rapidos. La Fig.3.1 ilustra este fenémeno.

Fig. 3.1. Flexibilidad en las articulaciones.

La flexibilidad en los eslabones aparece también como consecuencia de movimientos rapidos,
del transporte de grandes cargas o la generacion de grandes fuerzas o momentos en el extremo
del robot resultado de la realizacion de tareas que impliquen contacto con el entorno. En este
caso se produce una deflexion en cada eslabon que se traduce en una variaciéon de la posicion de
su extremo respecto a la posicién calculada geométricamente (como si fuera rigido). El fenémeno
anterior combinado con la torsién que se produce en el eslabdn, también genera una variacién de
la orientacion del extremo. Sin embargo, se suponen despreciables las deformaciones producidas
por los fenémenos de traccion o compresion. La Fig.3.2 ilustra este tipo de flexibilidad.

Fig. 3.2. Flexibilidad en los eslabones.
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La flexibilidad en los eslabones es un problema sustancialmente méas complejo que el de la flexi-
bilidad en las articulaciones: por cada elemento flexible en el primer caso aparecen deflexiones en
dos dimensiones espaciales ademas de la torsion de la barra, mientras que en el segundo caso solo
aparece el fenémeno de torsion.

Como ya se ha mencionado la robdtica flexible surge de la necesidad de construir robots de grandes
dimensiones y de poco peso, con el objeto de poder ser transportados, para aplicaciones aeroespa-
ciales (ver Fig.3.3).

Una forma de obtener esto (ademés de la solucién obvia de utilizar materiales mas ligeros, que a
menudo no es factible), consiste en reducir la seccién transversal de los eslabones del robot.

Fig. 3.3. Manipulador remoto de la estacién espacial (SSRMS).

Con ello se consiguen robots mas “esbeltos” pero que plantea 2 problemas principales: 1) en si-
tuaciones estaticas aparecen deflexiones que hacen que la posicién final en el extremo del robot no
sea la deseada, 2) durante el movimiento aparecen oscilaciones en el extremo del robot muy poco
amortiguadas, lo cual obliga a esperar un tiempo considerable entre la finalizaciéon de la trayecto-
ria ordenada y la desaparicién de estas vibraciones (ya que es como si el robot tuviera “Parkinson”).

Debido a lo anterior la flexibilidad ha sido tradicionalmente como un problema. Sus efectos deben
minimizarse de la manera mas eficaz posible mediante una ley de control adecuada. Sin embargo,
recientemente han aparecido algunos enfoques que plantean la flexibilidad como una propiedad
mecanica que puede presentar importantes ventajas en la realizacion de determinadas tareas.

= Acomodacion pasiva: Anadiendo al extremo del robot una muneca flexible y luego acoplar
a esta el util de trabajo. Las fuerzas de reaccién sobre el ttil generan una deformacién que
hacen que este se adapte mecdnicamente al entorno (Garcia et~al. (2003)).

= Situaciones de colision: Es bien sabido que si un robot “rigido” impacta con una persona
le produce dafios considerables, sin embargo, si impacta un robot flexible los dafios se reducen
drasticamente (Lim and Tanie (1999)).
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= Diseno de nuevos sensores: Los insectos con sus antenas y los gatos con sus bigotes les
permiten moverse en la obscuridad e incluso reconocer objetos sin vision. Tanto las antenas
como los bigotes son varillas muy flexibles que se deforman cuando entran en contacto con
algin objeto. Existen algunos grupos investigando este tipo de sensores, que pueden sustituir
a los de vision en determinadas aplicaciones de reconocimiento de superficies (Fend (2005)).

Este tipo de robots han sido utilizados en la industria para diferentes tareas, asi como en gruas de
gran dimension que requieren cierta flexibilidad debido a las grandes cargas que deben soportar,
carros moviles en los cuales se necesita que sean lo mas ligeros posibles para poder montarlos en
sistemas que los transporten y aprovechar las menores inercias de estos robots para aumentar su
rapidez de movimiento (Batlle (2009)).

3.2. Materiales y configuraciones mecanicas

3.2.1. Eslabones

Los robots flexibles se suelen construir de materiales muy ligeros (aluminio, por ejemplo). Existe
la alternativa de usar materiales compuestos pero esta opciéon ha sido muy poco explorada hasta
la fecha: un trabajo pionero fue el de Choi et~al. (1995). Todos estos materiales presentan un
amortiguamiento muy bajo para las vibraciones. También se estd investigando el disefio de nuevos
eslabones compuestos por rodajas transversales de materiales distintos de modo que estos actien
como filtros mecanicos a determinadas frecuencias.

3.2.2. Actuadores

Los actuadores habitualmente usados en roboética flexible son los motores eléctricos (igual que los
usados en la robética industrial) o los actuadores hidraulicos para el caso de robots de grandes
dimensiones. Sin embargo, estos actuadores, que cumplen adecuadamente los requerimientos de la
robotica rigida convencional, algunas veces pueden limitar las posibilidades de los robots flexibles,
que a menudo requieren actuadores mas rapidos que los convencionales (mayor ancho de banda)
para cancelar activamente dindmicas que aparecen a altas frecuencias (vibraciones). Los robots
flexibles también suelen requerir actuadores mucho mas ligeros (con mayores relaciones entre la
fuerza que el actuador es capaz de desarrollar y su peso). Esto abre la puerta a la utilizacién de
nuevos actuadores en robotica, que a menudo se combinan y complementan con los clasicos.

3.2.3. Sistema sensorial

La dinamica de los robots flexibles en sustancialmente mas compleja que la de los robots rigidos:
a la dindmica habitual del robot rigido hay que afiadirle la de las oscilaciones en los eslabones
causadas por la flexibilidad. Los robots convencionales usan un sensor de posicién angular para
cada articulaciéon o motor. Dado que los robots flexibles suelen ser sistemas observables, podria
pensarse utilizar los mismos sensores. Sin embargo, no es practico usar la medida del angulo de la
articulacién para observar las vibraciones del eslabén conectado a la misma (o para cerrar un lazo
de control que cancele dichas vibraciones) ya que a menudo las articulaciones tienen reductoras
que disminuyen enormemente el par de acoplamiento existente en el motor y el eslabén, haciendo
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que el efecto sobre el motor de las vibraciones en el eslabén sea pequeno. Por tanto, es aconsejable
utilizar (ademds de las medidas del 4ngulo del motor) sensores adicionales que midan o permitan
estimar las vibraciones de los eslabones de manera mas directa.

En robética flexible se emplean tres tipos de sensores adicionales: 1) sensores que midan la po-
sicién extremo del robot (tipicamente con cdmaras de visién) lo cual da una medida directa de
la deflexién de los eslabones del robot, 2) sensores que midan la aceleraciéon del extremo del ro-
bot (acelerometros) el cual da medidas mas aproximadas de las oscilaciones que los anteriores
(son segundas derivadas de la deflexién respecto del tiempo), 3) sensores que midan los momentos
en determinados puntos del eslabén (galgas extensiométricas o cristales piezoeléctricos) lo cual
permite estimar la deflexiéon completa del eslabén.

3.2.4. Configuraciones mecanicas

En este apartado se describiran las configuraciones mecanicas mas utilizadas en robdtica flexible,
cabe mencionar que a menudo se combinan eslabones rigidos con otros flexibles para construir el
robot.

Robot de uno o mas grados de libertad

La mayoria de los eslabones suelen ser de un grado de libertad, la mayoria de estos prototipos
son del tipo rotatorio, en donde se controla el angulo de la posiciéon del extremo del robot en un
plano mediante una articulacién de tipo rotacional, en la Fig. 3.4 se muestra un robot flexible de
un grado de libertad.

brazo flexible

galga
extensométrica

Fig. 3.4. Robot flexible de un grado de libertad construido en aluminio y montado en voladizo.

También existe una variedad considerable de robots con dos grados de libertad, pueden moverse
en el plano vertical, asi como en el plano horizontal. Sin embargo, al tratarse de eslabones muy
ligeros y flexibles, la instalacién del motor que mueve el segundo eslabon sobre la articulacion
correspondiente, puede causar deflexiones indeseables en el primer eslabon y puede obligar a sobre
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dimensionar el actuador de la base que ademéas de mover todo el brazo, debe mover dicho segundo
actuador.

Los robots de tres o mas grados de libertad también se han disefiado, sin embargo, existen muy
pocos prototipos de esta clase. El robot de tres grados de libertad, suele tener dos articulaciones
rotacionales que sitian el extremo del robot en un punto de un plano vertical, ademés de una
tercera también rotacional, situada en la base del robot, que realiza un giro horizontal de dicho
plano vertical.

3.3. Modelo matematico del robot de articulacion flexible
de un eslabén

Se emplea un actuador manipulador de un eslabén el cual se muestra en la Fig.3.5, mediante un
motor de CD como en Rajamani and Cho (1998).

Motor bv

Fig. 3.5. Robot de articulacién flexible de un eslabén

Las ecuaciones dinamicas del sistema considerado, se describen como sigue:
1Gx(t) + Mglsen(ga(t)) + k(g2(t) — 1 (t)) = 0 (3.1)

T (t) + bydn (8) + k(qu (1) — ga(t)) = kU (1) (3.2)

donde ¢, (%) es la posicién del motor, ¢o(t) es la posicién del eslabédn, I es la inercia del motor, J es
la inercia del eslabén, M es masa del eslabén, g es la aceleracién debido la gravedad, [ es el centro
de masa del eslabén, k es coeficiente de elasticidad, b, es el coeficiente de friccién viscosa, U(t) es
el par de entrada del actuador y K, es una ganancia de amplificacion.
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Considerando el siguiente cambio de variables

Q.
—

[
)

y aplicando el cambio de variable en las ecuaciones

<
—

Q.
N

(3.1) ¥ (3.2) tenemos

z3(t) = wa(t)
wl) = — Mng@?;(lL'g(t))
yi(t) = a1(t)
ya(t) = a2(1)
ys(t) = x3(t)

(3.3)

donde w1 (t), x2(t), x3(t) y x4(t) son la posicién del motor, la velocidad del motor, la posiciéon del
eslabén y la velocidad del eslabén respectivamente. U(t) es el par de entrada del actuador, y; (t),
y2(t) v y3(t) son las salidas medibles del sistema. Los pardmetros se muestran en la Tabla 3.1 (Jia

et~al., 2014).

Tabla 3.1. Definiciéon de parametros

Parametro Valor Definicién
g 9.81m/s? Gravedad
M 0.31Kg Masa del eslabén
[ 0.15m Centro de masa del es-
labén
k 0.18Nm/rad | Coeficiente de elastici-
dad
by 0.0083Nms/rad | Coeficiente de friccién
viscosa
K. 0.08Nm/V Ganancia de amplifi-
cacion
J 0.0037K gm? | Inercia del motor
I 0.0093K gm? | Inercia del eslabén
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3.3.1. Obtenciéon del modelo cuasi-LPV del robot de articulacién fle-
xible de un eslabén

Las ecuaciones dinamicas que describen el comportamiento del robot de articulacion flexible (3.4),

contienen una no linealidad en el estado x4(t) (sen(x3(t))). Estas ecuaciones pueden representarse

mediante un enfoque lineal utilizando una representacién cuasi-LPV, ademaés si se considera la
presencia de fallas en el actuador, el modelo (3.4) puede expresarse en espacio de estados como

#(t) = A(z(t))x(t) + Bu(t) + Gf(t)

3.5
y(®) = Ca(t) 3
z1(t
;8 yi ()
donde f(t) es el vector de fallas, U(t) = u(t), z(t) = :L’Q(t) ,y(t) = |ye(t) ],
3
_ _ ralt) )
0 1 0 0 0
kB ko k, 100 0
Az(t) = OJ OJ 67 | B=G=|J|yC=]010 0]
1 0 0010

Es importante resaltar que la matriz G no necesariamente debe ser igual a la matriz B. Sin
embargo, en esta ocasion se considera una falla aditiva al sistema Bu, donde u = u + f de tal
manera que B = (G para el presente trabajo.

Definiendo o(t) € R” como el vector de r parametros variables que incluyen la no linealidad queda
expresada como:

kMgl sen(xs(t))

o) = —F 7 (36)

Las funciones de ponderacién se encuentran definidas como:

(3.7)

(e = 220, ot = olt) ¢

[ [

donde g y g son el limite superior e inferior de o(t), respectivamente. Cada funcién de ponderacién
debe satisfacer las siguientes restricciones:

0 <puo(t) <1, > pilo(t) =1 (3.8)

i=1
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donde k£ = 2" es nimero de combinaciones posibles de los limites de los parametros variables. Para
el caso de estudio se considera r = 1.

La ecuacién (3.5) muestra que unicamente la matriz A incluye la no linealidad y por esta razon es
la inica que es afectada por las funciones de ponderacion. Cabe mencionar que al variar el estado
x3(t) la matriz A cambia su valor, de tal forma que la matriz que se modifica en cada modelo local
es Unicamente la matriz A.

Es posible que la matriz B también pueda ser afectada por las funciones de ponderacion, en el
caso de que dicha matriz contenga parametros variantes o alguna no linealidad. Sin embargo, en
este trabajo solo se considera una no linealidad en la matriz A de tal forma que solo esta matriz
es interpolada por las funciones de ponderacion.

Ahora, el sistema (3.5) puede ser expresado en su formato cuasi-LPV como:

k
i(t) = Y pilo(t)(Aw(t)) + Bu(t) + Gf(t) (3.9)
i=1
y(t) = Cx(1)
0 1 0 O 0 1 0 O
kv ko kv K
— J J J — J J J ; 4 ;
donde 4; = 0 0 0 1l Ay = 0 0 0 1l las matrices B, G y C estan definidas
k k _

en (3.5).

3.4. Simulaciéon 1. Validacion del modelo cuasi-LPV del

robot de articulacion flexible de un eslabéon

Objetivo. El objetivo de esta simulacion es encontrar los valores maximos y minimos de varia-
cién de p(t) y analizar el desemperio de los estados del sistema cuasi-LPV, comparéandolos con las
ecuaciones dindmicas no lineales del robot de articulacién flexible de un eslabén.

Se consideran las mismas condiciones iniciales tanto para el sistema no lineal correspondiente a la
ecuacion (3.4) asi como en el sistema cuasi-LPV dado por la ecuacién (3.9).

La simulacién se realiza en el software de MATLAB 2017b, considerando un motor a pasos co-
mo actuador. El tiempo de muestreo es de T;, = 0.001s y las condiciones iniciales de simulacion

T
son z(t) = {O.5md 0 0.5rad O} . Se considera un sistema libre de falla y se supone la entrada
u(t) = INm(Newton — metro)

Se toman los valores de los parametros de la tabla 3.1 para la obtenciéon del modelo cuasi-LPV
(3.9) obteniendo asi las siguientes matrices:
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0 1 0 0 0 1 0 0 0
—48.64 —1.25 486 0 —48.64 —224 486 0 21.62

A= 0 0 0 1’A2_ 0 0 0 1’B*G* 0 |’
19.35 0 —70 0 19.35 0 —66.30 0 0
1000

C=101 0 0.
0010

La Fig.3.6 muestra el comportamiento de p obteniendo asi un rango de variaciéon entre —66.3 y
—70.

-66

T

b7 i

amplitud

B8 [ 7

685 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 3% 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 3.6. Simulacién 1. Variacién de o(t)

Considerando la mismas condiciones utilizadas para la obtencién de la variacién de o(t), se realiza
la simulacién para la comparacion del desempeno entre el sistema cuasi-LPV y el sistema no lineal.

Los resultados de la simulacién, muestran que el enfoque cuasi-LPV puede representar la dindmica
de las ecuaciones no lineales del robot de articulacion flexible de un eslabén, como se puede observar
en las Fig. 3.7 - 3.14.
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Fig. 3.7. Simulacién 1. Posicién del motor (xy).
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Fig. 3.8. Simulacién 1. Error de la posicion del motor.
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—No lineal
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Fig. 3.9. Simulacién 1. Velocidad del motor (z5).
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Fig. 3.10. Simulacion 1. Error de la velocidad del motor.
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Fig. 3.11. Simulacién 1. Posicién del eslabén (z3).
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Fig. 3.12. Simulacién 1. Error de la posicién del eslabon.
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Fig. 3.13. Simulacién 1. Velocidad del eslabon (z4).
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Fig. 3.14. Simulacion 1. Error de la velocidad del eslabén.
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En la Fig. 3.15 se puede notar que las funciones de ponderacién se encuentran dentro del rango de
cero y uno, y la suma de ambas funciones es igual a uno en todo momento. Por tanto, se comprueba
que las funciones de ponderacion se encuentran dentro del rango permisible.

1
081 — ||
5 0.6 B
El
@ 04 _
021 |
0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 3.15. Simulacién 1. Funciones de ponderacién.

En las Fig. 3.8-3.14 se pueden ver las diferencias (error) entre los valores del modelo no lineal y los
valores del sistema cuasi-LPV, los cuales tienen una amplitud de error muy pequeiio de 1 x 1073,
Lo cual indica que el enfoque LPV puede representar de manera correcta la dinamica del modelo
no lineal del robot de articulacion flexible de un eslabon.

3.5. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se muestra que los robots flexibles son utilizados en diversas aplicaciones y son
usados por tener ciertas propiedades y caracteristicas que los robots rigidos no logran desempenar.
También se muestran las ecuaciones dindmicas no lineales que rigen el comportamiento de un robot
de articulacion flexible de un eslabén y su representacion en un sistema cuasi-LPV. Los resultados
muestran que el sistema cuasi-LPV logra representar la dindmica en los estados del sistema que el
modelo no lineal, partiendo de las mismas condiciones iniciales para ambos enfoques. Sin embargo,
al utilizar el enfoque cuasi-LPV es posible utilizar las ventajas y propiedades de los sistemas
lineales.
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Capitulo 4

Diseno de observadores para sistemas
LPV

En este capitulo se aborda el analisis y diseno de un observador dindmico generalizado (GDO)
para sistemas LPV con fallas en actuador. Se muestran las condiciones para asegurar la estabili-
dad y la convergencia del GDO mediante funciones Lyapunov. De manera similar se presenta el
andlisis y diseno de un observador dindmico generalizado de aprendizaje (GDLO) para sistemas
LPYV con fallas abruptas en el actuador. Se muestran las condiciones para asegurar la estabilidad
y la convergencia del GDLO.

Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la secciéon 4.1 se presenta la
estructura general del observador dinamico generalizado para sistemas LPV y el estudio de la
dindmica del error, la parametrizaciéon de las matrices y el analisis de estabilidad para dicho ob-
servador. También se presentan casos particulares del GDO como el observador proporcional (PO)
y el observador proporcional integral (PIO) para sistemas LPV con fallas en actuador.

En la seccién 4.2 se presenta la estructura y analisis de estabilidad del observador dinamico gene-

ralizado de aprendizaje (GDLO). Se muestra el diseno de un observador Proporcional-Integral de
aprendizaje (PILO), como caso particular del GDLO.
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4.1. Diseno del Observador dindmico generalizado (GDO)
para sistemas LPV

El disefio del GDO para evaluar el desempeno de la estimacion de fallas para sistemas LPV que
se muestra a continuacién, se realizé siguiendo la estructura que se presenta en (Osorio~Gordillo
et~al. (2018)).

Considerando el siguiente sistema cuasi-LPV

i(t) = Zuz z(t)) + Bu(t) + Gf(t) (4.1)
y(t) = Cl’(t)

donde z(t) € R es el vector de estados, u(t) € R™ el vector de entrada, f(t) € R"/ el vector
de falla en actuador, y(t) € R? son las salidas medibles, o(t) € R" es el vector de r parametros
variables, 1;(o(t)) son las funciones de ponderacién las cuales dependen de la variacién de o(t), que
a su vez varia de acuerdo a las dindmicas de los estados del sistema. A;, B, G y C' son matrices
reales conocidas de dimensiones apropiadas.

El observador dinamico generalizado para la estimacion de fallas en actuador se muestra como
sigue (Osorio~Gordillo et~al. (2018)):

o) = Sl NAC() + TCI0) + Hold) + Fy(t) + Ju) + TGF )] (42
) = 3 m(e()SUC(E) + TGFE) + Liv(t) + My(t) (13)
i) = PO +TGI0) + Qult (14)
fiy = e(Ca) - y() (15)

donde ((t) € R® representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es un vector auxiliar
y &(t) € R™ es el estimado de z(t). Las matrices N;, H;, F;, S;, Li, M;, P,Q, T, J y ® son matrices
desconocidas de dimensiones apropiadas las cuales deben determinarse tal que Z(¢) converja asin-
toticamente a z(t) y que f(t) converja asintGticamente a f(t).

Cabe destacar que el GDO (4.2)-(4.5) tiene una estructura generalizada si ¢y < n entonces el GDO
(4.2)-(4.5) sera de orden reducido, sin embargo si ¢y = n entonces el GDO (4.2)-(4.5) serd de orden
completo.
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4.1.1. Estudio de la dinamica del error

Considerando T' € R%*"™ una matriz de pardmetros y e(t) = ¢ — Tz(t) + TG f(t) como el error
transformado, entonces la derivada de €(¢) queda como

é(t) = ¢ — Ta(t) (4.6)
= Zk:ui(g(t)) [Nie(t) + N;Tx + F;,Cx — TA;z(t) + Ju(t) — TBu(t)+ (4.7)

=1

Hio(t) — N;TGf(t) + NNTGf(t) + TGf(t) — TGf(t)

despejando ((t) de la expresion del error transformado y sustituyéndola, junto con y(t) en la
ecuacion (4.7) se tiene

€(0) = Y (1) [Nie(t) + (NT + F,C = TAYa(t) + (J = TByu(t)+ (4.8)

donde ef(t) = f (t) — f(t), para simplificar la expresién de (4.8), se proponen las siguientes consi-
deraciones:

(a) NT+F,C—-TA; =0
(by J=TB
quedando como
€(t) = D milo(t))[Nie(t) + Hiv(t) + (NiTG + TG)les(t) (4.9)

i=1

usando la definicién de €(t), las ecuaciones (4.3) y (4.4) pueden ser escritas como:

o(t) = Z:m(g(t))[(SiT + M;C)x(t) + SiTGes(t) + Sie(t) + Liv(t)] (4.10)
() = 3 mio(t))[Pe(t) + (PT + QC)ar(t) + PTGey (1)) (4.11)

si se cumplen las siguientes condiciones

(d) PT+QC =1
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las ecuaciones (4.10) y (4.11) pueden escribirse como

o(t) =Y pi(o(t))[SiTGey(t) + Sie(t) + Liv(t)] (4.12)

e,(t) = Pe(t)+ PTGey(t) (4.13)
donde e, (t) = &(t) — =(t).

Observacién FEste andlisis inicia considerando un error transformado €(t), analizando la ecua-
cion del error (4.13), se puede notar que, considerando el caso libre de fallas, el error e,(t) es
una ponderacion del error transformado €(t). Por lo tanto, si se asequra la estabilidad del error
transformado €(t), se estard en consecuencia, asequrando la estabilidad del error e,(t).

Agrupando las ecuaciones (4.9) y (4.12) entonces la dindmica del error de estimacion puede ser
escrita como

(- [ 2] ]

donde si f(t) = 0 y las matrices [
GDO es estable.

l] son Hurwitz, entonces el error de estimacion e, (t) del

Cabe mencionar que al asegurar la estabilidad para las matrices N;, H;,S; v L; considerando
f(t) = 0, entonces €(t) y v(t) de la ecuacién (4.14) seran estables, y si €(t) es estable entonces e, (t)
también lo sera.

Tomando la ecuacién (4.13) y dado que f(t) = 0, al considerarse el caso de fallas abruptas. Entonces
la derivada de ef(t) considerando la ecuacion (4.5), esta dada por

¢r(t) = BCO(Pe(t) + PTGey(t)) (4.15)

Las condiciones (a)-(d) se proponen para simplificar el analisis de estabilidad del GDO, tomando
en cuenta que el GDO tiene varios grados de libertad (en las matrices desconocidas) es por tal
razén que es posible satisfacer con las condiciones mencionadas.
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4.1.2. Parametrizacion de las matrices del observador

Considerando las condiciones (c) y (d) presentadas en la seccién anterior
(d) PIr+QC=1I1

pueden ser escritas como:

4 - )

Si el rango [gl = n, entonces siempre existen dos matrices T' € R®*" y K € R%*™ tal que
T+ KC=R (4.17)

definiendo Q = [I"], la solucién general de la ecuacién (4.17) estd dada por:

C
T K| =RQ" = Zi(Lhsn, — Q)
la cual es equivalente a

T - Tl - ZlTQ (418)
K = K, — 7K, (4.19)

d _ po+ | — +y | Iny — 0 — +
onde T = RQ 0l T = (In—i-ny — Q0 ) ol K = RQ I s KQ = <[n+ny — Q0 ) Ji y Z1

es una matriz con elementos arbitrarios de dimensiones apropiadas.

De la ecuacion (4.17) se obtiene:
Tl [Ip -K
[C] = [ 0 [nyl Y (4.20)

donde ¥ = lg], insertando la ecuacion (4.20) en (4.16) obtenemos

Si M| |I, —K|« |0
el Al 29
esta ecuacion puede ser escrita como:
R |
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donde Y5; v Y3 son matrices arbitrarias de dimensiones apropiadas, entonces las matrices S;, M;,
P y @ pueden ser determinadas como:

S; = —YyuNs (4.23)
M, =—YyF; (4.24)
P =P —Y;N, (4.25)
Q =Q1—YsF; (4.26)

donde P, =2+ [I(ﬂ y Q1= V”(u] )

Insertando la equivalencia de T' de la ecuacion (4.17) en la condicién (a) de la seccién anterior
(a) N\T+ F,C—-TA; =0

se tiene

N.R+ K,C = TA, (4.28)

donde K; = F, — N;K. La solucién general de la ecuacion (4.28) esta dada por:
(Ni Ki| = TAS™ = Yii(Igy4n, — B57) (4.29)
Reemplazando T" de la ecuacién (4.18) en la ecuacion (4.29) se tiene:

Ni Nh’ — ZlNQi — YiZNgg (430)

I‘IO

donde Ny; = ThA XY Iqol’ Nyj = ToA; Xt [I(IO}’ N3 = (Igp4n, — XXT) [0

~ 0
0 0 ]7K1i ZTlAiEJFl 1,

I,

0
I,
dimensiones apropiadas.

Koy = Th A 2T [ ], K3 = g9+, — XXT] lIO ], Y1i v Z1 son matrices con elementos arbitrarios de
Ty

Dado que se conoce la estructura de las matrices N;, T, K v K; podemos deducir la forma de la
matriz F; como:

F, = K +NK
Fy, = Fy— Z1Fy — Yy, F3 (4.32)

K K K

donde Fy; = T1 A3 [I ], Fy = THhA X [] ], By = (Iggin, — XX7) [] ]
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Reemplazando la estructura de las matrices IV;, S;, T en la ecuacion de la dindmica del error (4.14),
aparece una bilinealidad en el producto de matrices N;T'G. Para evitar esta bilinealidad se lleva a
cabo una adaptacion en la parametrizacion.

Siendo Ty, = TGy Z, = Z (Lntny — T,T,5) donde Z es una matriz con elementos arbitrarios
de dimensiones apropiadas tal que, el producto de matrices N;T'G se convierte en:

NzTG = NliTlG — ZNQZTlG — Y11N3T1G

donde se tomé en cuenta TohTy Ty = Th.

De la misma forma se obtienen las siguientes matrices T, K;, N; vy F;

T=T —7T, (4.33)
K; = Ky, — ZK, (4.34)
N; = N1y — ZNy — Y1;N3 (4-35)
Fy=Fy — ZFs — YyiFy (4.36)

donde 7-27:7 (In+ny - T2T2Jr>T27 ICQ = (In—l—ny - T2T2+)K27 NQZ’ = (In—l—ny - TQT;)Nin f2i =
(Lngn, — Ty Ty ) Fy; v las matrices Ty, Ty, K1, K3, Ni;, Noj, N3, Fi;, Fy;, F3 son matrices definidas pre-
viamente.

Considerando la parametrizacion de las ecuaciones (4.23)-(4.36), la dindmica del error (4.14) puede
ser escrita como:

k

G(t) = pilo(t))[(Ar; — YAz)p(t) 4+ (Fi; — YFa)ep(t)] (4.37)
i=1
donde Ali = NM B ZNQZ 0 , AZ — N3 0 ’ Fli — NliTlG + TlG — ZNQleG ’
0 0 0 —In 0
_ NG|, Y Hi e
Fy = [ 0 ], Yy = [YQZ LJ yga(t)—[v(t) :

Escribiendo juntas la dindmica del error del observador (4.37) y la dindmica del error de esti-
macién de la falla (4.15) considerando (4.23)-(4.36) con Y3 = 0 por simplicidad, se obtiene:

i) = L mle®)[AJnr) (4.3

donde A, — A1 = Yk Fli—wﬂ ¢ nt) = [s@(t)

C ]D)l N Ef(t)

Las matrices del observador se obtienen de la determinacién de las matrices Y;, ® y Z tal que el
sistema (4.59) sea estable.

], con C = [cpcpl o} y D= ®dCPTG.
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4.1.3. Analisis de estabilidad

En el siguiente apartado se presentan las condiciones de estabilidad para el sistema (4.59), tal que
la estimacion de los estados y fallas puedan realizarse.

Considerando la siguiente funciéon de Lyapunov V(n(t)) = n(t)” Xn(t) con una matriz simétrica

positiva definida X = [)(()1 )22] con X; = §E §E

su derivada a lo largo de la trayectoria de (4.59), es V(n(t)) = n(t)T (AF X + X A;)n(t).

> 0, siendo X1, = XlT1 y X5 > 0 entonces

La estabilidad asintética del sistema (4.59) se garantiza si y solo si V(5(t)) < 0. Esto nos lleva a
que la LMI: ATX + XA, <O0.

Insertando la forma de las matrices A; y X, se obtiene la siguiente desigualdad:

Xl(Ali - YzAZ) - (Alz - YiA2)TX1 Xl (]Flz - YZFQ) + CTXQ

(%) X,D + DX, <0 (4.39)
La cual puede ser escrita como:
BX,C + (BX,C)T +D; <0 (4.40)
donde
o ‘ [ XA = YiAg) — (A — YiA2)TX: Xi(Fi; — YiFs) +CTX, I
Xz - X1Y27 Dz - (*) XQDi 4 ID),L,IXQ ) B = 0 Yy
C = [Ag ]F2i| .
Usando el lema de eliminacién la desigualdad (4.40) es equivalente a:
cp,c™r <0 (4.41)
B*D;BT <0 (4.42)

L
con CT+ = A%% y Bt = [0 I ] Usando la definicién de las matrices CT+, D; y X1, la desigual-
2

dad (4.41) es equivalente a

My; NEXy — NEWE Iy
CTJ' (*) 0 Xll(NliTlG + TlG) — WlNQiTlG) CTJ'T <0 (4.43)
(%) (%) Xo®CP TG+ GTPICPT X,
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con

Iy = X11Ny; + N X11 — WiNo; — NGy Wi (4.44)
IIy; = XH(NUTlG + TlG) — WlNQiTlG + PlTCT(I)TXQ (4.45)

en este caso la matriz W, = X1 Z.

Usando la definicién de las matrices B+, D; y X1, la desigualdad (4.42) es equivalente a

Xo®CP TG+ GFPCPTX, <0 (4.46)

si las condiciones (4.43) y (4.46) son satisfechas, la matriz Y; se obtiene de como se muestra a
continuacion

Y; = X, H(BIKC + 2 - B B.ZC G, (4.47)
donde
K; = RBI9.CE(Co.0) " + 82 L(C9,c8) 12 (4.48)
;= (BR'Bl —D;)' >0 (4.49)
Si - Ril - Rillng[ﬁZ - ﬁle(CT&CTT)ACTﬁZ]BZRA (450)

o[- [5 4] 4]

0 0 —In 0
y; NLXy — NEZWE Iy
D; = | () 0 X11(Ny; TG + ThG) — WiNo T G)
(*) (*) Xo®CP TG + GTpqu)TXQ

Las matrices £, R y Z son matrices con elementos arbitrarios de dimensiones apropiadas que
satisfacen a R > 0y ||£|| < 1. Las matrices C;, C,, B; y B, son matrices de rango completo tal que

C=CCyB=BB,.
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4.1.4. Casos particulares

Observador proporcional (PO) para sistemas LPV

Considerando H; =0, S; =0, M; =0,y L; = 0 en el GDO (4.2)-(4.5) la estructura se reduce a un
observador proporcional (PO) para sistemas LPV de la forma (4.1)

C8) = o pile®)INC(E) + TGF(8) + Fiy(t) + Ju(t) + TGf(2) (451)
i(t) = PC(1)+TGD) +Qut) (4.52)
fr) = @(Ci(t) - y(®)) (4.53)

donde ((t) € R% representa el vector de estados del observador, Z(t) € R™ es el estimado de z(t).
Las matrices N, F;, P,Q, J,T y ® son matrices desconocidas de dimensiones apropiadas las cuales
deben determinarse tal que Z(t) converja asintéticamente a x(t) y f(t) converja asintéticamente a

f(@t).

Estudio de la dinamica del error

Considerando la parametrizacién de las ecuaciones (4.23)-(4.36), la dindmica del error (4.59) puede
ser escrita como:

i) = 3 mle)[A]no). (454

Ay YAy Fyy - YGF, _ e(t) _ _
donde A; = C D y n(t) = [ef(t) , con Ay, = Ny, — ZNy;, Ay = N3,

Fi; = Ny T'G + TG — ZNy TG, Fy = N3sT1G, C = ¢CP;, D = dCP, TG y Y; = Y7;.
A partir de la ecuacion (4.54), el estudio de la dindmica del error se realiza como en el GDO para
obtener las matrices del observador proporcional.

Observador proporcional integral (PIO) para sistemas LPV

Considerando las matrices L; = 0, S; = CP y M; = C(Q) — I existe un observador proporcional
integral para sistemas LPV de la forma (4.1)

(D) = X mle@)N(C) + TGF) + Hiolt) + Fglt) + Ju(t) + TGFO] (455
i) = 3 nle®)ICal) - y() (4.56)
i) = PO +TGI) +Qult (157
fioy = e(Ca) -~ y(e) (1.59)
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donde ((t) € R%® representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es el vector auxiliar
2(t) € R™ es el estimado de x(t). Las matrices N;, F;, H;, P,Q, T, J, ® son matrices desconocidas
de dimensiones apropiadas las cuales deben determinarse tal que Z(t) converja asintéticamente a
z(t) y f(t) converja asintGticamente a f(t).

Estudio de la dinamica del error

La dindmica del error de estimacion y el error de la falla (4.59) pueden reescribirse como

i) = S m(e®)[AJnr) (4.5

o Ay = YAy Fyy — VIR _ o(t) _ _
donde A; = [ c D 1 y n(t) = [ef(t) con C = [fI)CPl o}, D = ®CP, TG,
A L Nli - ZNQ'L O A o N3 0 IF o NlZT1G+T1G - ZNQZTlG

b CP, 0™~ 10 —Iy" " CP,T\G ’

Fy, = [NS?G] y Y; = [él [Yu Hi:|-

Consecuentemente, el estudio de la dinamica del error se realiza como en el GDO para obtener las
matrices del observador proporcional integral.

Metodologia para la obtenciéon del GDO

Algoritmo.

1. Seleccionar el orden del observador qy y una matriz R € R*™ tal que el rango(X) = n.

2. Obtener las matrices Ty, Tz, K1, Ko, Ni;, Noi, N3 y Py definidas en la seccion 4.1.2.

3. Resolver las LMIs (4.43) y (4.46) para encontrar las matrices ®, Z y X.

4. Encontrar una matriz R > 0 tal que ¥; en la ecuacion (4.49) sea positiva definida.

5. Encontrar matrices arbitrarias £ y Z tal que ||L|| < 1 para resolver la ecuacion (4.48), en-
tonces obtener Y; usando (4.47), el cual contiene las matrices Yi;, Yo, H; y L; que serdn usadas
en el siguiente paso.

6. Obtener las matrices N;, H;, F;, J, S;, L;, M;, P y Q de la dindamica del observador (4.2)-(4.5),
usando (4.35) para programar N;, (4.47) para programar H; y L;, (4.23)-(4.26) para programar

Si, My, P, y @Q conYs =0, (4.18) para calcular T'. F; estd definida en (4.86) y la matriz J estd
dada por la consideracion (b) mostrada en la seccion 4.1.1.
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4.2. Diseno del observador dinamico generalizado de apren-
dizaje (GDLO) para sistemas LPV

Considerando un sistema cuasi-LPV

@(t) = Zm z(t)) + Bu(t) + Gf(t) (4.60)
y(t) = Cl‘(t)

el observador dindamico generalizado de aprendizaje para la estimacion de fallas en actuador se
muestra como sigue:

(1) = ZM (0(0)[N:C(t) + Hyv(t) + Fry(t)] + Ju(t) + TG (t) (4.61)
k

o(t) = Z: pi(o ¢(t) + Liv(t) + Miy(t)] (4.62)

B(t) = C(t) +Qy(t) (4.63)

ft) = flt—7)+2(Ci(t) —y(t) (4.64)

donde ((t) € R% representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es un vector auxiliar,
Z(t) € R es la estimacion de z(t) y f(t) es la estimacién de f(t). Las matrices N;, H;, F}, S;, L;,
M;, Q, J, T, ®, son desconocidas de dimensiones apropiadas las cuales deben determinarse tal que
2(t) converja asintéticamente a z(t) y que f(t) converja asintéticamente a f(¢).

Observacién FEl sistema LPV (4.60) debe cumplir con las siguientes condiciones para asequrar la

existencia del GDLO

1. rango(CG) = rango(G) = m,

, —sl, G
C 0

La condicion (1) implica que p > nf; esto es, el nimero de salidas medibles debe se mayor o igual

al numero de fallas (Edwards and Tan (2006)). La condicion (2) garantiza que la tripleta (A;, G,

C') no posee ceros invariantes, V; € [1,..., k| (Edwards et~al. (2007)).

2. rango =n+rango(G), se€ Cy

El GDLO (4.61)-(4.64) es un observador de orden completo debido a que el vector del observa-
dor ((t) es de dimensién gy = n de esta forma la matriz P es considerada como identidad por
simplicidad, debido a que si no se considera identidad el desarrollo del GDLO se complica consi-
derablemente.
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4.2.1. Estudio de la dinamica del error

Considerando ef(t) = f(t) — f(t) y e.(t) = ((t) — Tx(t), la derivada de e,(t) queda como

)= TGf(t)

Sustituyendo ((¢) y y(t) en la ecuacién (4.66) tenemos

Z,LLZ J[Niew(t) + (N, T + F,C — TA;)x(t) +

Hyo(t)] + (J = TB)u(t) + TGey(t)

para simplificar la expresion de e, (t), se proponen las siguientes consideraciones:

(b) J=TB

quedando como

Z,uz ) [Niex(t) + Hiv(t)] + T'Gey(t)

considerando la definicién de e, (%), la ecuacion (4.62) y (4.63) pueden ser reescritas como

k

o(t) = 3~ (@) [(SIT + MiC)a(t) + Sie, + Liv(t)]

2(t) = e.(t) + (T + QC)x(t)
si se cumplen las siguientes condiciones

d) T+QC=I

las ecuaciones (4.69) y (4.70) pueden reescribirse como

ZN% )[Siex(t) + Liv(t)]

zk: C(t)+ Hyv(t) + Fy(t) — TAx(t)] + Ju(t) + TGf(t)—
Bul(t

(4.65)

(4.66)

(4.67)

(4.68)

(4.69)

(4.70)

(4.71)

(4.72)
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Agrupando las ecuaciones (4.68) y (4.71) entonces la dindmica del error de estimacién puede ser
escrita como

lei(%)] = gm(e(t)) []g ﬂ ﬁ”éﬂ + [TOG] es(t) (4.73)

. . Nz )
donde si ef(t) = 0 y las matrices [Si L,

1 son Hurwitz, entonces la dinamica del error del GDLO
es estable.
Las condiciones (a)-(d) se proponen para simplificar el analisis de estabilidad del GDLO, tomando

en cuenta que el GDLO tiene varios grados de libertad (en las matrices desconocidas), es por tal
razén que es posible cumplir con las condiciones mencionadas.

4.2.2. Parametrizacion de las matrices del observador

Tomando la condicién (d) de la seccién anterior

(d) T+QC=1I

se tiene
T Qu=1 (4.74)
I . .
donde ¥ = l C] . La solucién particular de (4.74) se puede expresar como
|1
T=3% 0 (4.75)
+ [0]
Q=X I (4.76)
Considerando la condicién (b) de la seccién anterior
by J=TB
y sustituyendo el valor de T" de la condicién (d) tenemos
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donde K; = N;QQ — F;.
Haciendo uso de la condicién (c¢) de la seccién anterior
(¢) ST+ MC=0
y sustituyendo el valor de T' de la condicién (d) tenemos
S = Z;C (4.78)
donde Z; = S;,QQ — M,.

Utilizando la parametrizacion de las matrices del observador, la dindmica del error puede reescri-
birse tomando en cuenta las ecuaciones (4.75)-(4.78), quedando como

k

(1) = 2 mi(e(t))(Avs + Yiha)p(t) + Bey (¢) (4.79)
' _|TA; O | 0 TG _|Ki H; ~es(t)
Usando la definicién de ey(t) tenemos
es(t) = f(t) = f(2) (4.80)
= f(t—7)+2C(&(t) — 2(t) — f(t) (4.81)

sumando y restando el término f(t — 7) tenemos
ef(t) = f(t —7) = f(t —7) + ®C(2(t) — 2(t)) + f(t —7) — f(t) (4.82)
considerando f(t) = f(t — 7) — f(t), puede reescribirse como
er(t) = es(t — 1) + ®Che,(t) + f(t) (4.83)

De la ecuacién (4.83) al considerar fallas abruptas se supone que f(t — 7) = f(t) en un tiempo
finito, por lo tanto f(¢) = 0, pudiendo expresar (4.83) como

er(t) = ef(t —7) + Co(t) (4.84)

donde C = [®C 0] y = [em(ﬂ.
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4.2.3. Analisis de estabilidad

Considerando la siguiente funcién de Lyapunov

t

V(t) = G"OXe(t)+ [ es(t)est (4.85)

t—1

X1
0 X5
Lyapunov (4.85) con respecto del tiempo queda:

donde X = [ es una matriz simétrica definida positiva. La derivada de la funcién de

V(t) < o) Xo(t) + @) Xp(t) + ep(t)Tes(t) — et — 1) 7Tep(t — 7) (4.86)

sustituyendo (4.79) en la ecuacién (4.86) tenemos

V(1) < ()T [X (Ari + Yiho) + (Ars + YiAg) " X]o(t) + 20(t)" XBey(t) + (4.87)
er(t) es(t) —es(t —7)"es(t — 1)

Sustituyendo (4.84) en (4.87) queda como
V(1) < 0" [X (Ari + Yido) + (Asi + Yiho) " X]oo(t) + 207 (H)[XB + C ey (t — 7) + (4.88)
T (H)[2XB + CT]Cy(t)
Considerando la siguiente restriccion
BYX = —C (4.89)

podemos obtener
p(t) [2XB + CT|Cp(t) = —p(t)C Cp(t) <0 (4.90)

es importante notar que la ecuacién (4.90) estd formada por un término cuadrético y al contener
el signo menos, siempre cumplird la condicién de ser definido negativo, siempre y cuando ¢(t) # 0.

Utilizando (4.89) y (4.90), la ecuacién (4.88) puede ser escrita como
V(t) < @ ()[ XAy + Yihs + ATX + ATV ]o(t) (4.91)
donde Yy, = XY,.

Si la condicion XAy; + YAy + AL, X + ATY/; < 0 se cumple, entonces V(t) < 0.
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Condiciones de estabilidad

De la ecuacién (4.91) se pueden obtener las condiciones necesarias para asegurar la estabilidad del
GDLO como se muestra a continuacion.

XAy + Yiho + ATX + AJY] <0 (4.92)

La condicién (4.92) puede ser resuelta usando una herramienta estandar de LMIs (por sus siglas en
inglés desigualdades matriciales lineales), sin embargo, la condicion (4.89) es una igualdad matricial
que es dificil de resolver usando las herramientas de LMIs. Para resolver este problema, podemos
reescribir la ecuacion (4.89) como (Jia et~al. (2016b))

BTX +C)'BTX +C) <~I (4.93)

donde v es un escalar positivo, utilizando el lema del complemento de Schur (Boyd et~al. (1994)),
(4.93) puede ser escrita como

_ T
l B XJFC] <0 (4.94)

* -1

El problema de disefio de (4.92) y (4.89) ahora se convierte en un problema de minimizacion, donde
se debe considerar un escalar v suficientemente pequeno tal que las matrices X y & satisfagan las
desigualdades (4.92) y (4.94) mediante el uso de alguna herramienta para resolver LMIs.

Lema de eliminacién

Considerando la solucién a la ecuacion (4.92) mediante el solucionador de MATLAB, genera una
matriz Yy; = 0, lo que simplifica la estructura generalizada, por lo tanto, surge la necesidad de
utilizar una equivalencia de dicha desigualdad, para este caso, se utiliza el lema de eliminacién
(Skelton et~al. (1998)).

La ecuacion (4.92) puede ser escrita como:

Q, + BX; + (BX)T <0 (4.95)

donde &X; = Y/, Q; = XAy; + A[X, B = Aj. De acuerdo al lema Skelton et~al. (1998), existe
una matriz X; que satisface (4.95) si y solo si se mantiene la siguiente condicién:

B+Q,BT <0 (4.96)

) NT
con Bt =[CT+ 0]y Q; = Xl(TAZ)(j_ (TA) 8 :
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Si la condiciéon (4.96) se satisface, la matriz de parametros Y; se obtiene como se muestra a
continuacion

Y; = X (—oB" + /o L£I*)T (4.97)
donde
I =oBB" —Q; >0
ct 0 . . .
donde B = AL L es cualquier matriz tal que ||£|| < 1y o > 0 es cualquier escalar tal que
r; > 0.

En resumen, las desigualdades a solucionar son (4.96) y (4.94) con lo que se obtiene el valor de las
matrices X y ®. Para determinar las matrices del observador se resuelve (4.97) y una vez obtenido
se sustituye el valor de Y; obtenido en las matrices correspondientes (véase el algoritmo para la
obtencién de las matrices del GDLO al final de la seccién).

4.2.4. Casos particulares

Observador de aprendizaje proporcional integral (PILO) para sistemas LPV

Considerando el sistema cuasi-LPV (3.9) y el observador (4.61)-(4.64) con las matrices L; = 0,
S; = Cy vy M; = C1QQ — I se obtiene el PILO para la estimacién de fallas en actuador como se
muestra a continuacion:

C(t) = D ple()ING(t) + Hyv(t) + Fy(t)] + Ju(t) + TGf(t) (4.98)

o(t) = > pile(®)[Ci(t) — y(t)] (4.99)

t) = (@) +Qy(t) (4.100)

f(t) = f(t—7)+(Cit) - y(t)) (4.101)

@
Il
—

donde ((t) € R% representa el vector de estados del observador, v(t) € R? es un vector auxiliar y
z(t) € R™ es el estimado de z(t). Las matrices N;, H;, F;, @, J, T y ® son matrices desconocidas
de dimensiones apropiadas las cuales deben determinarse tal que Z(t) converja asintéticamente a
z(t) y f(t) converja asintéticamente a f(¢).
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Estudio de la dinamica del error

la dindmica del error de estimacién (4.79) se vuelve

k
(1) = 2 il0(t) (A + Yiba)p()] + Bey (¢) (4.102)
TA; 0O C 0 TG I ex(t
donde A,; = [ : Ol,Agz [0 I],IB%: [ 0 ],Yi: M EAREOE [Uéﬂ
el error de estimacion de la falla (4.84) queda como
er(t) =ep(t —7) + Cop(t) (4.103)

donde C = [CDC 0]. Consecuentemente, el analisis de estabilidad mostrada para el GDLO puede

ser aplicados directamente a las dindmicas de estimacion (4.102) y (4.103) para obtener las matrices
del observador proporcional integral.

Metodologia para la obtencion del GDLO

A continuacién, se muestra un algoritmo, el cual resume el método para lograr obtener todos los
parametros del observador.

Algoritmo.

1. Seleccionar el orden de ((t) € R® con qo = n tal que el rango(X) =n

2. Encontrar las matrices Q, T, Ay;, Ay, B y X definidas en la seccion 4.2.2.

3. Resolver las LMIs (4.96) y (4.94) para encontrar las matrices X y ®.

4. Encontrar matrices arbitrarias ||L|| < 1 y o > 0 tal que I'; de la ecuacion (4.97) sea posi-
tiva definida, entonces obtener Y; usando (4.97), el cual contiene las matrices K;, H;, Z; y L; que

seran usadas en el siguiente paso.

5. Obtener las matrices N;, F;, S;, M; y J, usando (4.77) para programar N; y F;, (4.78) pa-
ra programar S; y M;, y J estd definida por la consideracion (b) en la seccion 4.2.2.
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4.3. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se muestra el andlisis y diseio de un GDO y de un GDLO para sistemas LPV
considerando fallas en actuador. E1 GDO El GDO puede ser disenado de orden reducido y/o de
orden completo de acuerdo a las dimensiones del vector ((t). Se muestra la obtencion de la diné-
mica del error y se encuentra la parametrizacion de las matrices encontrando una soluciéon general
para cada una de ellas y usando el lemma de eliminacion, se encuentra las matrices desconocidas
del observador.

El GDLO disenado en este este trabajo es un observador de orden completo debido a que el vector
del observador ((t) es de dimensién g0 = n de esta forma la matriz P es considerada como iden-
tidad por simplicidad. Asi mismo la solucién de la parametrizacion de las matrices del GDLO, se
encuentran mediante una solucién particular y usando el lemma de eliminacion, se encuentra las
matrices desconocidas del observador.

Los resultados de los observadores disenados en este capitulo son mostrados en el capitulo siguiente.
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Capitulo 5

Resultados de simulacion

En este capitulo se muestra el desempefio de cada uno de los observadores realizados en este tra-
bajo de tesis para la estimacion simultdnea de estados y fallas en actuador, evaluados en diferentes
escenarios de fallas y realizando un analisis de desempeno en cada uno de los casos. La simulacion
se realiza en el robot de articulaciéon flexible de un eslabdn.

Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccién 5.1 se muestra la obten-
cién de un GDO de orden reducido y sus observadores derivados, siguiendo el algoritmo presentado.
Se muestra el desempeno del GDO, PIO y PO considerando 2 escenarios de fallas y se muestran
los indices de desempeno correspondientes. En la seccién 5.2 se muestra la obtencién de un GDO
de orden completo, siguiendo el algoritmo presentado en 4.1.4. Se muestra el desempenio del GDO
considerando 1 escenario de falla.

En la seccion 5.3 se muestran la obtencién de las matrices del GDLO mediante el algoritmo
mostrado al final de la seccién 4.2.4. Se muestran las simulaciones del desempenio del GDLO
y PILO para la estimacién de estados y fallas en actuador asi como los indices de desempeiio
correspondientes. En la seccién 5.4 se muestra el GDLO considerando un retado 7 diferente del
tiempo de muestreo y se analizan el desempeno del GDLO y del PILO para la estimacién de la
falla contemplando diferentes porcentajes de incertidumbres paramétricas en los parametros B, y
k del robot de articulacion flexible. En la seccién 5.5 se mencionan las conclusiones principales del
capitulo.
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Diagrama a bloques de un observador dindmico generalizado de aprendizaje (GDLO)

A continuacién, se muestra un diagrama a bloques de la conexién entre un sistema no lineal y el
GDLO. En donde se observa que el GDLO solo obtiene informacién de la entrada y de la salida del
sistema no lineal, usando esa informaciéon el observador logra estimar simultaneamente variables
de estado y fallas que ocurren en el actuador. Mediante esta estructura es como se proponen las
simulaciones que se muestran en las siguientes secciones.

f ()

y(@)
—

: Sistema No
u(t) ot Lineal

©
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Fig. 5.1. Diagrama a bloques de un GDLO.
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5.1. Simulacién 2. Observador dinamico generalizado para
sistemas LPV con fallas en actuador (orden reducido).

Objetivo. El objetivo de esta simulaciéon es mostrar el desempefio del GDO considerando 2 prue-
bas. La primera prueba se realiza considerando una falla abrupta y para la segunda prueba se
considera una falla abrupta e incipiente, ambas fallas ocurren en el actuador del robot de articu-
lacion flexible de un eslabon.

En esta simulacion se considera un observador de orden reducido, donde la dimension del vector de

estados del observador ((t) € R? es ¢y < n, siendo n el nimero de variables de estado del sistema
cuasi-LPV.

Aplicaciéon de la metodologia para la obtencién del GDO

Se considera el GDO de las ecuaciones (4.2)-(4.5) para el sistema cuasi-LPV del robot de articu-
lacién flexible (3.9). Los parametros utilizados para el robot de articulacién flexible de un eslabén
son los que se muestran en la secciéon 3.5, cuyas matrices son

0 1 0 0 0 1 0 0 0
—54.05 —2.45 54.05 0 —54.05 —245 54.05 0 21.62
=1 0 o 1T o 0 o 1'P=¢=1 0 |
21.50 0 =72 0 21.50 0 —68.53 0 0
1 000
C=10 1 0 0].
0010
Las funciones de ponderacion se encuentran definidas como:
_ —68.5370 — o(t) o(t) — 72

p(o(t))

32630 M2le) = T3 (5-1)

A continuacion, se utiliza el algoritmo mostrado al final de la subseccién 4.1.4 para la obtencion
de las matrices del observador.

1. Seleccionar el orden del observador qy y una matriz R € R®*™ tal que el rango(X) = n.

Con el propésito de simular un GDO de orden reducido se considera gy = 3 y una matriz
1 010

R=10 1 1 0], entonces el rango(3) = 4.
0011
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2. Obtener las matrices Ty, Tz, K1, Ko, N1s, Noi, N3 y Pp definidas en la seccion 4.1.2.

050 0 050 0
Tho=1 0 050 050 0|, 7=
0 0 050 1
[—0.50 0 0 |
0O 0 0
0 0 —0.50
Ko=| 0 0 0 |,Ny=
050 0 0
0O 0 0
0 0 050
[—0.06 0.18 0
0 0 0
-0.12 —-0.12 0.5
Noy=1| 0 0 0
0.06 —0.18 0
0 0 0
| 0.12 012 —0.50
[0.37 —0.12 0]
—0.12 037 0
0 0 0
Ns=1|_g37 012 ol YD =
0.12 =037 0
—0.25 —0.12 0]

(050 0 0 O
0O 0 0 0
0 0 050 0
0 0 0 0],K =
—-05 0 0 0
0O 0 0 0
0 0 —050 0
—0.18  0.06 0.50
—3.34 954 0.50|,Npp =
—10.06 —20.81 0.50
[—0.06 0.18 0
0 0 0
—-0.12 —0.12 05
Noy=1| 0 0 0
0.06 —0.18 0
0 0 0
0.12  0.12 —0.50
0.37 —0.12 0
—0.12 037 0
0.25 025 0
—0.25 —0.25 1

0.50 0 0.50
0 050 0.50],
0 0 0.50
—-0.18 0.06 0.50
—-3.34 954 0.50],
—-9.19 —-19.94 0.50

3. Resolver las LMIs (4.43) y (4.46) para encontrar las matrices ®, Z y X.

Usando el toolbox de YALMIP, se resuelven las LMIs (4.43) y (4.46) de donde se encuentran las

matrices ¢, 7 y X.

(050 0 0 0.

0 0 0

0 0 05
X=105 0 0

0 0 0

0 0 0.50

0 0 0

0

COoO O~ OO in

OO OO oo

o O

O = O O

SCSocococoo o

¢ =[339 —6.65 —6.99] y

J =

o O O
o O O

0
2.63
0

o O O
o O O
o O O
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4. Encontrar una matriz R > 0 tal que ¥; en la ecuacion (4.49) sea positiva definida.

Considerando R = I x 0.01 de tal forma que ¥; en la ecuacién (4.49) sea positiva definida.

5. Encontrar matrices arbitrarias £ y Z tal que ||L|| < 1 para resolver la ecuacion (4.48), en-
tonces obtener Y; usando (4.47), el cual contiene las matrices Yi;, Yo, H; y L; que serdn usadas

en el siguiente paso.

Considerando

Z =cerosgy y L =unosegs x 0.1 tal que ||L|| < 1, entonces de (4.47) se obtiene

[ 416.30
8.50
—34.31
—198.07
10.04
| 27.23
" 416.30
8.49
—32.58
—198.07
10.03
| 26.35

6. Finalmente se

Yy

2.03
12.91
—42.09
0
0.96
22.06
1.95
12.86
—40.31
0
0.92
21.13

0

SO DD DODO O OO o oo

—416.30
—8.50
34.31
198.07

—10.04
—27.23

—416.28

—8.49
32.58
198.07
—10.03
—26.35

—2.03
—12.91
42.09
0
—0.96
—22.23
—-1.95
—12.86
42.31
0
—-0.92
—21.13

—418.33
—21.42
76.40
198.07
—11
—49.29
—418.23
—21.36
72.71
198.07
—10.95
—47.49

178.25
—11.62
14.86
—198.07
—9.85
—17.34
178.25
—11.62
14.86
—198.07
—9.85
—17.34

—19.80
88.85
15.84

0
—109.31

—17.82

—19.80
88.85
15.84

0

—109.31

—17.82

—22.18]
~13
217.79

o |
~11.03
—219.02]
—22.06 ]
~12.94
217.70
0
—10.97
—218.92)

obtienen las matrices el observador N;, H;, F;, J, S;, L;, M;, P, T y Q.

[—416.49 —1.97 0.5 —416.46 —1.89 0.5 178.25 —19.80 —22.18
Ny=|-11.73 =323 0|, No=|-11.71 =319 0 |, H; = |—-11.62 8885 —13.00],
| 24.62 2165 -1 23.76 20.74 -1 14.86  15.84 217.79
[178.25 —19.80 —22.06 208.24 148  208.74
Hy = |—-11.62 88.85 —12.94|, I} = |-21.16 0.38 32.89
| 14.86 1584 217.70 919 —-10.82 —-85.31
[208.23  1.44  208.73 198.07 0 0 198.07 0 0
F,=1-21.16 0.36 32.88 |, 51 =|-10.04 —-0.96 0|, So = |—10.03 —0.92 0},
| 9.62 —10.37 —81.41 —27.23 22.06 0 —26.35 21.13 0
[—198.07 0 0 —198.07 0 0
Ly=1] -98 —-10931 —-11.03 |, L,=| —9.85 —109.31 —-11.03 |,
| —17.34  —17.82 —219.02 —-17.34 —-17.82 —219.02
-99.03 O —99.03 -99.03 O —99.03 0
My =1| 502 048 5.02 |, My=| 5.01 046  5.01 |, J=|10.81],
13.61 11.03 13.61 13.17 10.56 13.17 0
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037 —0.12 0 081 0.06 —0.18
p_ —-0.12 037 0 Q= 0.06 0.81 0.06
1025 025 0% |-012 —-0.12 0.87 |
1

—-0.25 —0.25 0.12 012 1.12

Para realizar la comparaciéon del GDO con el PO y el PIO, se disenaron estos observadores si-
guiendo el mismo algoritmo que para el GDO.

Obtencién de las matrices para el PO

0.79 0.25 0.06 0.71 0.39 0.81
0.57 0.75 0.76 0.64 0.81 0.78
0.44 0.22 0.67 0.41 0.31 0.85

Considerando R = Z = , L = unoszo x 0.1

)

1 010
0110
0011

y

R = I3 x 0.01 se obtienen las siguientes matrices del PO

9376 0.31 —0.5 9380 0.28 05
Ny={6233 —127 0 |, No=1{6225 —132 0 [,
149 021 —05 148 —020 —0.5
46.88  0.34  47.13 46.90 0.35 47.15 05 0 05 0
F, = |-5819 —0.59 —4.14|, F,= |-5815 —056 —410|,T=]0 05 0 0],
2295 0.10 —71.50 2224  0.10 —68.04 0 0 —05 1
0 037 —0.12 0 1 0 0
—0.12 037 0 49.18  0.70  0.86
J= 10(.)81 P=10as o095 o Q=] o . ) y@_[164.05 54.47 —1.85]
—025 —025 1 17.84 —0.10 0.37

Obtencién de las matrices para el PIO

[0.08 0.68 0.13 0.93 0.98 0.68 0.55 0.35 0.21]
0.80 0.78 0.21 0.35 0.76 0.52 0.58 0.97 0.12
098 0.53 0.18 041 0.33 041 051 0.34 0.30
0.06 0.88 0.04 0.98 0.66 0.60 0.08 0.88 0.72
093 089 0.10 094 0.24 0.75 0.71 045 0.78
10.01 0.62 0.61 0.67 0.29 0.58 0.99 0.41 0.69]

Considerando R =

= o =
o = O
=
=
AN
I

L =unosgs x 0.1 y R = Is x 0.1 se obtienen las siguientes matrices del P10
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242 024 —2.39] 242 024 —2.39 23.55 0.37 —89.83
N, = [—0.09 —0.33 0.09 |, Ny=|-0.09 —0.33 009 |, F, = |-26.52 041 2681 |,
126 024 —1.28] ~126 024 —1.28 2241 0.37 —81.37
23.55 0.37 —86.37] 05 0 —482 1 0
= |-2681 041 2681 |, T= 147 050 0 0|, J=|10.81],
2241 037 —77.90, 050 0 —254 1 0
0o 0 0 1 0 0
0 050 0 —0.73 075 1
P=|, o ol@=1] - ,@:[0 ~25.95 0],
050 0 0.5 050 0 3.68
—0.01 0 0 ~0.01 0 0
Hy=|001 531 003]|yH, =001 245 0.03
0 0 —0.02 0 0 —0.02

5.1.1. Primer escenario de fallas.

Para la simulacion, se supone que existe una falla debido a sobrecalentamiento en el embobinado
del motor, lo cual genera un aumento abrupto en el par de entrada del actuador, ocurrido en el
segundo 20 y desapareciendo posteriormente en el segundo 35 como se muestra a continuacion.

Ft) = 0.2Nm si20s <t < 3bs
- 0 en otro caso.

La senal de entrada se considerd constante U = 1Nm (Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema no lineal fueron: x1(0) = 0.5rad, z2(0) = 0, 23(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras que
las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: 1(0) = 0, #5(0) = 0,

23(0) = 0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7, = 0.00001s. La simulacién se realiza
en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091 Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccion viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacion, ambas incerti-
dumbres son consideradas como desgaste en los materiales. Cabe mencionar que las incertidumbres
son anadidas unicamente para la simulacién y no son contempladas en el diseno del observador,
esto para evaluar el desempeifio de los observadores ante incertidumbres paramétricas

En esta simulacién suponemos que el pardmetro o(t) varia entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la
trayectoria mostrada en la Fig.5.2.
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-68.5

»
©
T

amplitud

»

< ©

o o
1

s Vv

-70.5

7 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.2. Simulacién 2. Prueba 1. Variacién de o(t).

Utilizando las funciones de ponderaciéon de la ecuaciéon (5.1) se obtuvo la grafica de la Fig.5.3. En
donde se logra observar la interpolacién de las funciones de ponderacion, también se puede notar

que la amplitud varia ente 0 y 1, al igual que la suma de ambas funciones a lo largo de la simulacion
es la unidad.

1
_’ul
08| — 2|
g 06 I /\/\,—’w |
s = P
® 0.4 _
02 _
0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.3. Simulacion 2. Prueba 1. Funciones de ponderacion.

Los resultados de la simulaciéon se muestran en las Fig. 5.4 - 5.7, en las cuales se comparan los
estados del sistema no lineal y los estados estimados por el GDO.
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09 \
: —No lineal
0.8 , --P0O |
I - - PO
0.7 -=GDO |
0.6 |
T
9
05} ‘ 1
04H |
0.3H |
02 \ \ \ \ \ \ \ \
0 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)
Fig. 5.4. Simulacién 2. Prueba 1. Posicién del motor ().
3 \
—No lineal
oL - - PO |
- = PIO
- - GDO
1l i
2
2l e -
A ]
o4 ]
3 \ \ \ \ \ \ \ \
0 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)

Fig. 5.5. Simulacion 2. Prueba 1. Velocidad del motor (x2).
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rad

04

03

0.2

0.1

tiempo(s)

Fig. 5.7. Simulacién 2. Prueba 1. Velocidad del eslabén (z4)

\
—No lineal
- - PO
I , --P0 |
n - = GDO
l -
N\ r ' ‘ i
:ll,’ W‘N
1]
L ! ! ! ! ! ! ! ! !
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)
Fig. 5.6. Simulacién 2. Prueba 1. Posicién del eslabén (x3)
\
i —No lineal |
-- PO
- = PIO
- = GDO |
| MV\N\/W-M I\,’\M‘A \I\;J\n/w
! ! ! ! ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Se puede observar en la Fig. 5.8 que el GDO logra estimar la falla abrupta ocurrida en actuador en
el segundo 20, y logra regresar a su valor sin falla en el segundo 35 con un tiempo de convergencia
de la estimacion de la falla alrededor de 5 segundos.

_________ —Falla | |
02 [ b“ - h - PO
A |‘l - - PIO
2 05t ' h - - 60O
6 ' ’f’ ]
E h "
' |
5 01 [ ,lll \‘l‘ ]
5 h N
' |\
% 005" ',; W .
) ] .
z ‘155\} . | \\\
0 =
1
I
-0.05 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)

Fig. 5.8. Simulacién 2. Prueba 1. Estimacion de la falla en actuador.

Indice de desempeiio para el primer escenario de falla (GDO)

En la tabla 5.1 se muestra el indice de desempeno [AE para analizar el GDO y sus casos particulares.

Se puede notar en la tabla, que el PO logra estimar los estados y la falla. Sin embargo, es el mas
afectado por la incertidumbre paramétrica, ya que al no contener grados de libertad adicionales en
su estructura su desempefio se ve afectado considerablemente. E1 PIO mantiene un buen desempeno
para la estimacién de estados y fallas, manteniendo cierta robustez del GDO. El GDO tiene un
desempeno adecuado para la estimacion de estados y fallas. De igual manera el PIO y el PO logran
mantener cierta robustez derivada del GDO ya que han sido disefiados siguiendo la metodologia
del GDO. Aunque aparentemente el PIO tiene mejor desempeno para estimar los estados del robot
de articulacion flexible de un eslabon, para el caso de la estimacion de la falla el GDO logra un
mejor desempeno que sus caso particulares.

Tabla 5.1. Indice de desempefio IAE para el primer escenario de fallas.

Estados y falla GDO PIO PO
x1(t) 3364.4 462.06 85697
xo(t) 9708.7 6724.5 2.6182 x 10°
x3(t) 5520.9 385.41 1.7581 x 10°
za(t) 2.576 x 10° 2.1687 x 10° 4.648 x 107
f(t) 91430 1.3376 x 10° 1.4747 x 10°

7



OBSERVADOR DE APRENDIZAJE PARA SISTEMAS LPV

5.1.2. Segundo escenario de fallas.

En esta simulacién se considera una falla debido a sobrecalentamiento en el embobinado del motor,
lo cual genera un aumento abrupto e incipiente en el par de entrada del actuador, ocurrido en el
segundo 20 y desapareciendo posteriormente en el segundo 35 como se muestra a continuacion.

0.16 +t Nm si20s <t < 35s
0 en otro caso.

o~

La senal de entrada se consideré constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones ini-
ciales del sistema no lineal fueron: z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #;(0) = 0, £5(0) = 0,

23(0) = 0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7}, = 0.00001s. La simulacién se realiza
en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091 Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccion viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacion, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En esta simulacién se supone que el pardmetro o(t) varia entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la
trayectoria mostrada en la Fig.5.9.

-68.5 \

amplitud
3
o
1
1

-
=
1

-7105 -

\ \ \ \ \ \ \ \ \
-1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.9. Simulacién 2. Prueba 2. Variacion de o(t).
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Utilizando las funciones de ponderacién de la ecuacion (5.1) se obtuvo la grafica de la Fig.5.10. En
donde la interpolacién de las funciones de ponderacion respetan las condiciones de variacion

1
—
08 — 2|
D06 ,
g s [pococ=
® 0.4 _
02 _
0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.10. Simulacién 2. Prueba 2. Funciones de ponderacion.

Los resultados de la simulacién se muestran en las Fig. 5.11 - 5.14, en las cuales se comparan los
estados del sistema no lineal y los estados estimados por el GDO.

09 \
: —No lineal
08 - - PO 7
- -- PO
0.7 --GDO |
0.6 R .
o v
9 7
0511 ‘“ i
041 i
03H i
0.2 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.11. Simulacién 2. Prueba 2. Posicién del motor (z).
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rad
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03
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0.1

\
—No lineal
L - - PO |
-- PO
- = GDO |
\ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)
Fig. 5.12. Simulacién 2. Prueba 2. Velocidad del motor ().
\
—No lineal
i -- PO 7
-=- PO
| "n - - GDO |
I»
A I T
AN ~ ‘\.' ll
v 4o -
Y
H _
|
1
1 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.13. Simulacién 2. Prueba 2. Posicién del eslabon (z3).
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2 \
—No lineal
-- PO
iH -=-PlO
- - GDO
9 .
L ‘ oo flr
1
K .
) \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)
Fig. 5.14. Simulacién 2. Prueba 2. Velocidad del eslabén (xy4).

Se puede observar en la Fig. 5.15 que el GDO logra estimar la falla abrupta e incipiente ocurrida
en actuador en el segundo 20, y logra regresa a su valor sin falla en el segundo 35 considerando un
tiempo de convergencia de la estimacion de la falla alrededor de 5 segundos.

0.3 \
—Falla
025 --p0 -
_ -- PO
9 i - - GDO|_|
= 0.2
€
5 015 .
5
<ol .
£
AN
0.05R .
\
ph D nen
X ! ! ! !
0 5 10 15 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.15. Simulacién 2. Prueba 2. Estimacién de la falla en actuador.
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Indice de desempeiio para el segundo escenario de falla (GDO)

En la tabla 5.2 se puede notar que los observadores logran tener un buen desempeno a pesar de las
incertidumbres paramétricas y la falla ocurrida en el actuador. E1 PO mantiene un buen desempeno
y conserva cierta robustez del GDO. El PIO logra estimar correctamente los estados, Sin embargo
el GDO permite estimar la falla con un desempeno correcto.

Tabla 5.2. Indices de desempeiio IAE para el segundo escenario de fallas.

Estados y falla GDO PIO PO
71 (t) 3074.1 46281 01113
xo(t) 11550 7625 2.7804 x 10°
23(1) 6754.4 385.5 1.8661 x 10°
za(?) 25034 x 10° 4.910 x 10° 8.7718 x 10°
[0) 1.1524 x 10° 1.4351 x 10° 1.7596 x 10°

5.2. Simulacién 3. Observador dinamico generalizado para
sistemas LPV con fallas en actuador (orden completo)
Objetivo. El objetivo de esta simulacién es mostrar que el GDO también puede ser configurado

de orden completo y que el desempeno del GDO de orden completo es similar al de orden reducido,
es por ello que la comparacion de los casos particulares no es mostrada.

Aplicacién de la metodologia para la obtencién del GDO

Se considera el GDO de las ecuaciones (4.2)-(4.5) para el sistema cuasi-LPV del robot de articu-
lacién flexible (3.9). Los parametros utilizados para el robot de articulacién flexible de un eslabén
son los que se muestran en la seccién 3.5, cuyas matrices son

0 1 0 0 0 1 0 0 0
—48.64 —1.25 486 0 —48.64 —224 486 0 21.62

Ay = 0 0 0 1’A2* 0 0 0 1’B*G* 0 |
19.35 0 —70 0 19.35 0 —66.30 0 0
1000

C=101 0 0.
0010

Las funciones de ponderacién se encuentran definidas como en la ecuacién (5.1). Se utiliza el algo-
ritmo mostrado al final de la subseccion 4.2.4 para la obtencion de las matrices del GDO.
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Obtenciéon de las matrices de un GDO de orden completo

1. Con el propdsito de simular un GDO de orden completo se considera que el vector ((t) € R%®
tiene una dimension qo = 4 y una matriz R = I, entonces el rango(X) = 4.

2. Se obtienen las matrices Ty, Ta, K1, Ko, N1iy, Naiy N3 y Py definidas en la seccion 4.1.2.

050 0 0 0
0.50 0 0 0 8 8 0050 8 0.50 0 0
7|0 050 0 0 -0 o '0 ol Kk — 0 050 0
=10 0 050 0 "2~ At ) 0 0.50]
0 0 0 1 —05 000 0 0 0
0O 0 0 0
0 0 —0.50 0
[—0.50 0 0 |
8 8 _0050 0 0.25 0 0
' —13.51 —0.61 13.51 0
IC2: 0 O 0 7N11: )
050 0 0 0 0 0  0.50
0 0 o 10.72 0 -36 0
0 0 050
0 025 0 0 |
[0 0.25 0 0 8 8 8 0%0
—13.51 —0.61 1351 0 '
N12: ,./\[21: O 0 O 0 y
0 0 0 0.50 0 095 0 0
| 10.72 0 —3426 0 o o0 o0 o
0 0 0 —0.50
0 025 0 0 | 0.50 0 0 0
o 0 0 o 0 0.5 0 0
0 0 050 0 0.50 0 0 0
0 0 0 050
Moclo o o0 o Na_ | O 0 ooyP:005ooo
"l o 0 o |0 |F0B0 0 o of”"! 0 0 050 0
' 0 —-05 0 0 0 0 0 1
0O 0 0 0
0 0 0 —050 0 0 —050 0
L o 0 0 0 0

3. Usando el toolbox de YALMIP, se resuelven las LMIs (4.43) y (4.46) de donde se encuen-
tran las matrices ®, Z y X.

0 0 0 00 0 0
0 0 0 000 0

Z=1o o 0 00 0 o |[®=[0 -89 o}y
00 —54962 0 0 0 —551.65
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o

=

~J
cCoococococooo

0 0 047 0
0 0 0 0
047 0 0 0
0 047 0 0
0 0 143 0
0 0 0 09
047 0 0 0
0 047 0 0
0 0 0 0

7

0
0
1.43
0
0.01

—_

hNO OO NO OO

w

\]

OO OO O oo

4. Considerando R = Ig x 0.01 de tal forma que 9; en la ecuacion (4.49) sea positiva defini-

da.

5. Encontrar matrices arbitrarias L y Z tal que ||L|| < 1 para resolver la ecuacion (4.48), en-
tonces obtener Y; usando (4.47).

Considerando

[0.81
0.90
0.12
0.91
0.63
0.09
0.27

0.54

0.95
0.96
0.15
0.97
0.95
0.48
0.80
0.14

0.42
0.91
0.79
0.95
0.65
0.03
0.84
0.93

0.67
0.75
0.74
0.39
0.65
0.17
0.70
0.03

0.27
0.04
0.09
0.82
0.69
0.31
0.95
0.03

0.43
0.38
0.76
0.79
0.18
0.48
0.44
0.64

0.70
0.75
0.27
0.67
0.65
0.16
0.11
0.49

0.95
0.34
0.58
0.22
0.75
0.25
0.50
0.69

0.89
0.95
0.54
0.13
0.14
0.25
0.84
0.25

0.81
0.24
0.92
0.35
0.19
0.25
0.61
0.47

0.35]
0.83
0.58
0.54
0.91
0.28
0.75

0.75]

y L =unosgy x 0.1 tal que ||L]| < 1, entonces de (4.47) se obtiene

[ 334.14
110.36
20.07
11.20

—104.13
9.77
0.52
3.25

Yy

[ 334.14
110.36
20.07
11.20

—104.13
9.77
0.52
3.25

Yo

1.72
160.63
0.93
2.30
-0.13
—0.13
0.16
—0.44

1.72
160.63
0.93
2.30
-0.13
-0.13
0.16
—0.44

23.48
223.94
336.32
—58.82

0.09
10.16
—104.30
27.56

23.48
223.94
336.32
—58.82

0.09
10.16
—104.30
27.56

1.43
179.56
1.58
1.19
—0.02
—0.60
—0.03
-0.37

1.43
179.56
1.58
1.19
—0.02
—0.60
-0.03
—0.37

—332.11
115.02
—20.65
—6.37
104.37
—10.32
0.52
—4.46

—-332.11
115.02
—20.65
—6.37
104.37
—10.32
0.52
—4.46

1.45
157.74
0.65
2.39
-0.13
—0.25
0.16
—0.57

1.45
157.74
0.65
2.39
—0.13
—0.25
0.16
—0.57

—21.31
172.08

—-333.99

62.45
0.09
—11.68
104.20
—27.78

—21.31
172.08

—333.99

62.45
0.09
—11.68
104.20
—27.78

83.42
—11.49
—20.82

7.34
—104.25
—10.21
0
-9.39

83.42
—11.49
—20.82

7.34
—104.25
—10.21
0
-9.39

—20.85
92.71
—20.85
7.35
0
—113.45
0
-9.40

—20.85
92.71
—20.85
7.35
0
—113.45
0
—-9.40

—20.85
—11.50
83.40
6.61
0
—10.22
—104.25
-9.15

—20.85
—11.50
83.40
6.61
0
—10.22
—104.25
-9.15

—22.03 ]
—12.15
—22.03
113.53
0
—10.80
0
—114.69 |

—22.03 ]
-12.15
—22.03
113.53
0
—10.80
0
—114.69 |
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6. Se obtienen las matrices del observador N;, H;, F;, J, S;, L;, M;, P, T'y Q.

S

Ly

M1:

33313 0.11 —2239 0 ] -333.13 0.11 -2239 0
—1118 =206 —1241 0 | o | —1L17 —206 —1241 0
—20.36 —0.13 —335.15 050 |27 | —20.36 —0.13 —335.09 0.50 |’
1.96  0.04 2463 —1.01 1.96 004 2377 —1.01]

18342 —20.85 —20.85 —922.03] (8342 —20.85 —20.85 —21.95]
—1149 9271 —1150 —12.15| . |-1149 9271 —1150 —12.15
—920.82 —20.85 83.40 —22.03|" 27 |—20.82 —20.85 8340 —21.95|"

734 735  6.61  113.53] 734 735 6.61  113.50]

166.56 044 11.19 16656 044  11.16
—2143 —0.19 3323 | . |-2143 —0.19 3321
1018 0.06 168.08| "2~ | 1018 0.06 168.08]

2052 —0.02 —85.34 20.52 —0.02 —85.34

710422 0 0 0 10422 0 0 0
~10.05 —0.06 —10.92 0| o _ |-10.05 —~0.06 —10.89 0
0 0 10425 0?27 | o0 0 10425 0|

| 3.86 —0.06 —27.67 0 386 —0.06 —26.79 0

—104.25 0 0 0 —104.25 0 0 0
~1021 —11345 —1022 —10.80 | | —1021 —11345 —1022 —10.76

0 0 —104.25 o |77 0 0 —104.25 0
| 939 —940  —9.15 —114.69 —939 —940 —9.15 —114.65
5212 0 0 5212 0 0
502 003 546 | | 502 003 546
0 0 —52.12|" 72 0 0 —52.12|’

1.93 003 13.83 1.93  0.03 13.39
0 050 0 0 0 075 0 0
0 050 0 0 0 075 0

18'21 P=1g 0 o050 090 o ors|?
' o 0 0 1 0 0 1.01

075 0 0 0
0 075 0 0
0 0 075 0|
0 0 101 1
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5.2.1. Escenario de fallas.

Para esta simulacién, se considera una falla debido a sobrecalentamiento en el embobinado del mo-
tor, lo cual genera un aumento abrupto en el par de entrada del actuador, ocurrido en el segundo
20 y desapareciendo posteriormente en el segundo 35 como se muestra a continuacion.

£t) = 0.2Nm si20s <t < 35s
- 0 en otro caso.

La sefial de entrada se consider6 constante U(t) = 1Nm (Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #,(0) = 0, £5(0) = 0,

23(0) = 0, 24(0) = 0. El tiempo de muestreo es T;, = 0.00001s. La simulacion se realiza en el
software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccion viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacion, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En esta simulacién el pardmetro o(t) varfa entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la trayectoria
mostrada en la Fig.5.16.

-68.5 I
—oft)
69 -
S 695 -
£
£
W] '70 W 7
705 i
71 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)
Fig. 5.16. Simulacion 3. Variacion de o(t).

En la Fig.5.17 se logra apreciar la interpolacion de las funciones de ponderacion, que cumplen con
las condiciones de variacion.
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1
— [k
081 — ||
. = <
®0.4 [ _
02 i
0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 3 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.17. Simulacién 3. Funciones de ponderacion.

Los resultados de la simulacion se muestran en las Fig. 5.18 - 5.21, en donde se aprecia la compa-
racion del modelo no lineal y los estados del observador de orden completo. Se puede notar que

los estados del sistema no lineal son estimados de manera adecuada por este observador.

1 \
—No lineal
- = GDO
087 |
: \NV/\NVVV"‘ /\/\M \/\/W -
T
g
04H |
021 |
0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.18. Simulacién 3. Posicién del motor (xy).
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rad/s

rad

3 \

—No lineal
ok --a0 |
1 i
off NW\/\/\WM ‘\/\/w» l/\/\m—

AH |
2 H i
3 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tiempo(s)
Fig. 5.19. Simulacién 3. Velocidad del motor (x2).
04 I
—No lineal
- - GDO
031 i
0211 WN\/\N\N‘“ /\/\/\f* V\/\,v ]
0.1 ‘ |
0h .
01 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.20. Simulacién 3. Posicién del eslabén (x3).
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[
oH —No lineal
- - GDO

7
?
i

3 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 2 25 30 3% 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.21. Simulacién 3. Velocidad del eslabén (x4).

Se puede observar en la Fig. 5.22 que el GDO de orden completo logra estimar la falla abrupta
ocurrida en el actuador manteniendo un tiempo de convergencia usual en este tipo de observadores.
Con lo que se comprueba que el GDO puede ser disenado orden completo y mantener un desempeno
adecuado para la estimacion de variables de estado y fallas en actuador.

[
02 —GDO
——Falla
0.15 |
©°
E
3 01F .
£
]
0.05- |
0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 2 %5 30 3 40 15 50

tiempo(s)

Fig. 5.22. Simulacion 3. Estimacion de la falla en actuador.
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5.3. Simulacién 4. Observador dinamico generalizado de
aprendizaje para sistemas LPV con fallas en actuador.

Objetivo. El objetivo de esta simulacién es mostrar el desempeno del GDLO realizando 3 pruebas
diferentes. La primera prueba es suponiendo una falla abrupta, para la segunda prueba se considera
una falla abrupta e incipiente y para la tercera prueba se supone una falla tipo senoidal. Todas las
fallas ocurren en el actuador del robot de articulacién flexible de un eslabén (3.9).

Aplicaciéon de metodologia para la obtencion del GDLO

Se considera el GDLO de las ecuaciones (4.61)-(4.64) para el sistema cuasi-LPV del robot de ar-
ticulacién flexible (3.9), Los parametros utilizados para el motor de articulaciéon flexible de un
eslabon son los que se muestran en la seccién 3.5, cuyas matrices son

0 1 0 0 0 1 0 0 0
—54.05 —2.45 54.056 0 —54.05 —2.45 54.056 0 21.62

Ay = 0 0 0 1"42_ 0 0 0 1’B_G_ 0 |
21.50 0 —-72 0 21.50 0 —6853 0 0
1000

C=101 0 0.
0010

Las funciones de ponderacion se encuentran definidas como:

 —68.5370 — o(t)

wm(olt)) = olt) 72

t —
sa30 0 Fele®) = =57

(5.2)

A continuacion, se utiliza el algoritmo mostrado al final de la subseccién 4.2.4 para la obtencion
de las matrices del observador.

1. Encontrar las matrices QQ, T, Ay;, Ao, B y X definidas en la subseccion 4.2.2.

1000
050 0 0 050 0 0 0 8(1)(1)8

0 050 0 0 050 0 0
Q= 0o 050" T =10 0 o050 o= (0001
0 0 0 o 0 0 1 1000
0100
00 1 0
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0 0.5 0 0 0000 i -
92702 —1.22 2702 0 0 0 0 0 10000000
01000000
0 0 0 050 0 00 0
00100000
2950 0 =72 0 000 0
Ay = Ay=10000100 0|,
0 0 0 0 0000
000007100
0 0 0 0 0000
000000O0T10
0 0 0 0 0000 00000001
0 0 0 0 00 0 0 i |
[0 0.5 0 0 00 0 0] [0 ]
—97.02 —122 2702 0 00 0 0 10.81
0 0 0 050 000 0 0
AL _|2150 0 —6853 0 0000 o |0
2=1 0 0 0o o000 YY" | 0
0 0 0 0 0000 0
0 0 0 0 0000 0
0 0 0 0 00 0 0 0 |

2. Resolver las LMIs (4.96) vy (4.94) para encontrar las matrices X y ®.

71 009 0 0O 0 0 0 0

000 925 —-018 0 0 0O 0 0

0 —018 231 -115 0 0 0 0

0 0 —115 230 0 0 0 0

=10 0 0 0 11 o0 o o |ve=[1 -0 2]

0 0 0 0 0 171 0 0

0 0 0 0 0 0 171 0

0 0 0 o 0 o0 0 L7

3. Encontrar matrices arbitrarias ||L]] < 1 y o > 0 tal que I'; de la ecuacion (4.97) sea positiva
definida, entonces obtener Y; usando (4.97), el cual contiene las matrices K;, H;, Z; y L; que
seran usadas en el siguiente paso.

Considerando o = 100 y £ = unos(7,8) x 0.01 entonces

[105.06 24925 1721 —4966 0 0 0 0
24925 12265 -25022 009 0 0 0 0
1721 —25022 -56.22 16512 0 0 0 0
p,_ 74966 009 16512 115 0 0 0 0
0 0 0 0 100 0 0 0}
0 0 0 0 0 100 0 0
0 0 0 0 0 0 100 0
0 0 0 0 0 0 0 100
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[105.06
249.25
17.21
—49.66
0

0
0
. O

[—60.02
—0.27
~1.39
—1.34
—0.58
—0.58
—0.58

| —0.58

Yy

[—60.02
—0.27
—1.36
—1.32
—0.58
—0.58
—0.58
—0.58

Yo

249.25 1721 —49.66 O 0 0 0
122.65 —250.22 0.09 0 0 0 0
—250.22 —48.23 15713 O 0 0 0
0.09 157.13 1.15 0 0 0 0

0 0 0 100 0 0 01’
0 0 0 0 100 O 0

0 0 0 0 0 100 O

0 0 0 0 0 0 100]
-1.15 —-171 =174 —-174 —-1.74 —1.74]
-11.14 -146 -0.30 -0.30 —-0.30 —0.30
—2.57 —=59.19 142 —142 —1.42 —1.42
-190 -30.20 -132 —-132 —-1.32 —1.32
—0.58 —0.58 —5884 —0.58 —058 —058]"
—-0.58 —0.58 —0.58 —58.84 —0.58 —0.58
—-0.58 —-0.58 —0.58 —0.58 —58.84 —0.58
—-0.58 —0.58 —0.58 —0.58 —0.58 —58.84
—-1.15 —-171 -1.74 —-174 —-1.74 —1.74]
-11.14 -146 -0.30 -0.30 —-0.30 —0.30
—-2.55 -359.16 -139 -139 -139 —-1.39
-187 -30.17 -130 -1.30 -1.30 —1.30
—0.58 —0.58 —-58.84 —-0.58 —0.58 —0.58
—-0.58 —0.58 —0.58 —58.84 —0.58 —0.58
—-0.58 —-0.58 —0.58 —0.58 —58.84 —0.58
—-0.58 —0.58 —0.58 —0.58 —0.58 —58.84

4. Obtener las matrices N;, F;, S;, M; y J, usando (4.77) para programar N; y F;, (4.78) pa-
ra programar S; y M;, y J estd definida por la consideracion (b) de la subseccion 4.2.2.

—60.02
—26.74

M=1 139

20.15

©30.01

—13.65
0.69

| 11.42

—0.58
—0.58
—0.58
|—0.58

Si

—0.65

—12.37

—2.57
—1.90

0.82
—4.95
1.28
0.95

—0.58
—0.58
—0.58
—0.58

—0.58
—0.58
—0.58
—0.58

—1.71
25.55

—59.19 0.50|’

—102.2

0.85
14.24
29.59

—20.89

o O OO

0
0

0 0

Ny =

30.01

—13.65

7F2:

752

0.68
11.42

—0.58
—0.58
—0.58
—0.58

—60.02 —-0.65 —1.71 0 0
—2674 —12.37 2555 0 | . |1081
—-1.36 —255 —59.16 0.50| 0
20.18 —1.87 —98.71 0 0
0.82  0.85 0.29 0.29 0.29
—4.95 1424 - 1029 029 029
1.27 2958 |71 1029 0.29 0.29]
0.93 —19.17 0.29 0.29 0.29
—0.58 —0.58 0 0.29 0.29 0.29
—0.58 —058 0| , _ 10.29 029 0.29
—0.58 —0.58 0] Y27 1029 0.29 0.29]
—0.58 —0.58 0 0.20 0.29 0.29
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0
0
0
0
0

0

0
050 0 0 O

0
—72

—1.22 27.02
0

0.5

—27.02
21.50

1000
0100
0010
00 0 1j.
1000
0100
0010

x10°y &= [-1 —100 2].

—0.02

0
yX=

0
100 00O0O0

0100000
001 00O0O00¢O0
;=10 000000 x105,T,=1{00000 0 0fx10%
000O01O00O0
0000O0OT1O0
000O0O0O01

0
0
1.61

0
0
0
0
0

00 0f, A
—0.06

0
10.81

0
0.65

0

050 0 0 O
0

—1.31

0
0

0.50
—0.02

B
0
0

0
—72

0 1.61
—0.01
—0.01
—0.01

0

—1.22 27.02
0
0

0.5
0 001 O
0
—1.10

0.50
21.50

000010 0
0

1000000
0100000
0010000
00000T10
00000O0TO01

1 0 00000
0100000
0010000
00000T10

0000001

—27.02

2.62

—-1.31 0
000O01O00O0
—0.03

—0.01

0.50

Considerando 0 = 1 x 10* y £ = unos(6,7) x 0.01 entonces

OBSERVADOR DE APRENDIZAJE PARA SISTEMAS LPV
Obtencién de matrices para el PILO

Counsiderando
Calculando

A11
Ay

]xlO?’y

o

0
0.01
93

—0.01

0
0.02
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—0.03 0 —0.01 0 —-0.06 —0.02
—-0.01 -1.10 —0.01 0 0 0

_ 3
Ya=1 0 —001 —002 —001 o |X10"
0 0.02 0 0 0 0.01
Obteniendo
—0.03 0 0 0 —0.03 0 0 0
~|-0.03 —1.10 0.01 0 5 ~|-0.03 —1.10 0.01 0 X
Nl— 0 0 0 OXlO,NQ— 0 0 0 OXlO,
0.02 0.02 —0.07 0 0.02 0.02 —0.06 0
16.36 —0.81  5.68 16.35 —0.80  5.67
g [7837 553.01 1915 | . |-8.36 553.01 19.15
Y7 1496  0.34 5.34 7727 | 496 0.34 5.34 |7
9.40 —11.39 —36.86 9.19 —11.59 —35.34
—88.09 —63.28 —28.59 —88.07 —63.27 —28.57 0
"o 2 —9.24  -75T| | 199 —925 —T758 7 |1081
V7122657 —19.12 =872 "2 |=2656 —19.11 872’7 | 0 |
—713 559  11.97 —6.72  6.01  12.38 0

5.3.1. Primer escenario de fallas

Para la simulacién, se supone una falla debido a sobrecalentamiento en el embobinado del motor lo
cual genera un aumento abrupto en el par de entrada del actuador. Esta falla ocurre en el segundo
20 y desaparece posteriormente en el segundo 35. como se muestra a continuacion.

£t) = 0.2Nm si20s <t < 35s
o 0 en otro caso.

La senal de entrada se consider6 constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; x1(0) = 0.5rad, x9(0) = 0, 23(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #;(0) = 0, Z2(0) = 0,
23(0) = 0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7, = 0.001s y un retardo 7 = 0.001s,
la simulacion se realiza en en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccién viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacién, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En esta simulacién se supone que el pardmetro o(t) varia entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la
trayectoria mostrada en la Fig.5.23.
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-68.5 \
—oft)
-69 |- .
3 -69.5 I .
5
€
® -70 j\/\ﬂw 7
-70.5 .
Y ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.23. Simulacién 4. Prueba 1. Variacién de o(t).

Utilizando las funciones de ponderacién de la ecuacién (3.7) se obtuvieron las graficas de la Fig.5.24.

—
08 — ||
008 M 8
3 VvV X
®0.4 [ |
02F n
0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.24. Simulacién 4. Prueba 1. Funciones de ponderacion.

Los resultados del primer escenario de falla muestran que tanto el GDLO como el PILO son capaces

de estimar los estados de manera adecuada del sistema no lineal como se muestra
y 5.28.

en las Fig. 5.25
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09

0.7

06 W/\N\W-

rad

—No lineal
- = GDLO |7
- - PILO

0.2 \ \ \ \ \

0 5 10 15 20 25
tiempo(s)

30

35

40

45 50

Fig. 5.25. Simulacién 4. Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z1).

3 \
—No lineal
oL - - GDLO |
- - PILO
10 _
| VS
AHh _
o f _
3 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.26. Simulacién 4. Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).
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0.5 I

—No lineal
04 - - @GDLO |
- - PILO

502

7
F
7

01 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.27. Simulacién 4. Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).

[
2 H —No lineal |
- - GDLO
- = PILO

7
7
i

3 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.28. Simulacion 4. Prueba 1. Desempeno del GDLO y del PILO (z4).

En la Fig.5.29 se logra observar que tanto el GDLO y el PILO logran estimar la falla ocurrida en
actuador, reduciendo considerablemente el tiempo de convergencia para la estimacion de la falla.
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0.25 I \
—Falla
02 bt - - GDLO|
_ - - PILO
o
© 015F |
€
5
+= 01 [ |
3
0
g/ 1 i
£ 0.05
P4 !
Oh\J
0.05 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

tiempo(s)

Fig. 5.29. Simulacién 4. Prueba 1. Estimacién de la falla del GDLO y del PILO.
En la tabla 5.3 se puede apreciar que el GDLO tiene un desempeno ligeramente mejor que el PILO.
Sin embargo, el PILO mantiene robustez al ser un caso particular del GDLO. No existe una gran

diferencia en los indices de desempeno mostrados debido a que ambos observadores parten de la
misma metodologia para la obtencién de las matrices de los observadores.

Tabla 5.3. Indice de desempefio IAE para el primer escenario de fallas

Estados y falla | GDLO PILO
x1(t) 456.28  882.07

) 2683.9 3288.3

) 459.33 1834.5
x4(t) 20375 24180
) 1244.6 2816.1

5.3.2. Segundo escenario de fallas.

Para esta simulacién, se supone que existe una falla debido a sobrecalentamiento en el embobinado
del motor lo cual genera un aumento abrupto en el par de entrada del actuador, adicionalmente
el par de entrada aumenta gradualmente como una senal tipo rampa debido a que el rotor tiene
contacto con algiin elemento suelto del motor. Esta falla ocurre en el segundo 20 y desaparece
posteriormente en el segundo 35. como se muestra a continuacion.

Ft) = 016+t Nm si20s <t <35s
o 0 en otro caso.
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La senal de entrada se considerd constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #,(0) = 0, £5(0) = 0,
23(0) = 0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7,, = 0.001s y considerando un retardo
7 = 0.001s, la simulacion se realiza en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccién viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacién, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En esta simulacién se supone que el parametro o(t) varia entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la
trayectoria mostrada en la Fig.5.30.
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Fig. 5.30. Simulacién 4. Prueba 2. Variacién de o(t).

Utilizando las funciones de ponderacion de la ecuacién (3.7) se obtuvieron las gréficas de la Fig.5.31.
Que muestran la interpolacion de las funciones de ponderacion.
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Fig. 5.31. Simulacién 4. Prueba 2. Funciones de ponderacién.

Los resultados para el segundo escenario de falla muestran que tanto el GDLO como el PILO son
capaces de estimar los estados del sistema no lineal como se muestra en las Fig. 5.32 - 5.35.
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Fig. 5.32. Simulacién 4. Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (zy).
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Fig. 5.33. Simulacién 4. Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).
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Fig. 5.34. Simulacién 4. Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).
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Fig. 5.35. Simulacién 4. Prueba 2. Desempeno del GDLO y del PILO (z4).

En la Fig. 5.36 se aprecia que el GDLO y el PILO logran estimar la falla abrupta e incipiente
ocurrida en actuador reduciendo el tiempo de convergencia para la estimacion de la falla conside-
rablemente.
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Fig. 5.36. Simulacion 4. Prueba 2. Estimacién de la falla del GDLO y del PILO.
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En la tabla 5.4 se puede apreciar que el GDLO tiene un buen desemperfio para estimar los estados
y fallas, incluyendo fallas incipientes. El PILO mantiene robustez del GDLO y un desempeno
ligeramente menor que este. Sin embargo, logra estimar los estados y fallas adecuadamente, esto
considerando la falla abrupta e incipiente generada en el actuador.

Tabla 5.4. Indice de desempefio IAE para el segundo escenario de fallas

Estados y falla | GDLO PILO
x1(t) 455.83 888.63
xo(t) 2745.4  3349.8
z3(t) 461.04 1851.6
x4(t) 20482 24475
F) 13025 2945.1

5.3.3. Tercer escenario de fallas.

Para esta simulacién, Se considera una falla senoidal en el actuador ocurriendo en el segundo 20
como se muestra a continuacion.

0.05sent + 0.15sen2t + 0.3Nm t > 20s
1) = 0 en otro caso.

La senal de entrada se considerd constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, x4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #;(0) = 0, Z2(0) = 0,
23(0) =0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7,, = 0.001s y considerando un retardo
7 = 0.001s, la simulacion se realiza en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10 % en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccién viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacién, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En esta simulacién suponemos que el pardmetro o(t) varia entre —68.5370 y —72 de acuerdo a la
trayectoria mostrada en la Fig.5.37.
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Fig. 5.37. Simulacién 4. Prueba 3. Variacién de o(t).

Utilizando las funciones de ponderacion de la ecuacién (3.7) se obtuvieron las gréficas de la Fig.5.38.
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Fig. 5.38. Simulacién 4. Prueba 3. Funciones de ponderacion.

Los resultados del tercer escenario de falla muestran que tanto el GDLO como el PILO son capaces
de estimar los estados del sistema no lineal como se muestra en las Fig. 5.39 - 5.42.
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Fig. 5.39. Simulacién 4. Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (z1).
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Fig. 5.40. Simulacién 4. Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).
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Fig. 5.41. Simulacién 4. Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (z3).
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Fig. 5.42. Simulacion 4. Prueba 3. Desempeno del GDLO y del PILO (z4).
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En la Fig. 5.43 se logra observar que tanto el GDLO y el PILO logran estimar la falla ocurrida en

actuador.

Cabe mencionar que tanto el GDLO como el PILO mostrados en este trabajo fueron disenados
para la estimacion de fallas abruptas. Sin embargo, ambos observadores logran estimar tanto esta-
dos como fallas incluso contemplando una falla senoidal en el actuador y manteniendo un tiempo

de convergencia reducido para la estimacion de la falla senoidal.
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Fig. 5.43. Simulacion 4. Prueba 3. Estimacién de la falla del GDLO y del PILO.

En la tabla 5.5 se observa el indice de desempeno [IAE del GDLO y del PILO. Considerando
una falla en actuador no contemplada para el disefio de este observador. Sin embargo, ambos
observadores logran tener un desempeno adecuado para estimar correctamente los estados y la

falla a pesar de la incertidumbre paramétrica contemplada.

Tabla 5.5. Indice de desempefio IAE para el tercer escenario de fallas.

Estados y falla | GDLO PILO
x1(t) 493.5  884.58
xo(t) 2321.8 2924.6
x3(t) 462.51 1764.9
x4(t) 19180 23046
f(t) 992.73  2262.3
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5.4. Simulacién 5. Observador dinamico generalizado de
aprendizaje para sistemas LPV con fallas en actuador
modificando el retardo.

Objetivo. El objetivo de esta simulacién es mostrar el comportamiento del GDLO (4.61)-(4.64)
considerando un retardo diferente al tiempo de muestreo, la teoria indica que el tiempo del retardo
permite modificar el tiempo de convergencia de la estimacién de la falla (Jia et~al. (2014)).

Para esta simulacién se consideran las mismas matrices del sistema cuasi-LPV del motor de arti-
culacion flexible de un eslabdn, y las mismas matrices de los observadores como en la simulacién
4, por tal razén no se repiten en esta seccion.

Escenario de falla.

La falla utilizada en esta simulacién es como se muestra a continuacion

£t) = 0.2Nm si120s <t < 35s
N 0 en otro caso.

La senal de entrada se considerd constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, z4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #,(0) = 0, £5(0) = 0,
23(0) = 0, 24(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7,, = 0.001s y diferentes retardos
T = 1s, 7 = 200s, 7 = 2000s. La simulacion se realiza en el software de MATLAB 2017b.

Se considera una incertidumbre paramétrica de +10% en el coeficiente de elasticidad (b,) resul-
tando en 0.0091Nms/rad para esta simulacién y una incertidumbre paramétrica de +11% en el
coeficiente de friccién viscosa (k) resultando en 0.20Nm/rad para esta simulacién, ambas incerti-
dumbres consideradas como desgaste en los materiales.

En la Fig.5.44 se muestra la estimacién de la falla considerando un retardo 7 = 0.001s, para
analizar y realizar una comparacién entre las Fig.5.45 y 5.47 en donde se consideran diferentes
retardos.
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Fig. 5.44. Simulacién 5. Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 0.001s)

En la Fig.5.45 se considera un retardo 7 = 1s y se puede apreciar que no existe una gran diferencia

para la convergencia de la falla con respecto a la Fig.5.44.
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Fig. 5.45. Simulacién 5. Estimacién de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 1s)
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En la Fig.5.46 se considera un retardo 7 = 200s. Se puede notar que no existe una gran diferencia

para la convergencia de la falla a pesar del retardo considerado.
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Fig. 5.46. Simulacién 5. Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 200s).

En la Fig.5.47 se considera un retardo 7 = 2000s. Al considerar un retardo muy grande, se puede
observar un retardo para la estimacién en el momento de la ocurrencia de la falla, en donde al tener
un retardo mucho mayor, varia ligeramente el tiempo y amplitud para la estimacion de la falla al
iniciar a estimar la falla, mientras que al tener un retardo mas pequeno el tiempo de estimacién

de la falla en el momento de la ocurrencia de la falla es ligeramente menor.
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Fig. 5.47. Simulacién 5. Estimacion de la falla senoidal del GDLO y del PILO (7 = 2000s).
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En las comparaciones realizadas en este trabajo de tesis para la variaciéon de 7, se observa que
el retardo no impacta directamente la estimacion de la falla. Al considerar un retardo grande se
puede apreciar una variaciéon pequena en el momento en el que el observador empieza a estimar la

falla.

Es importante recalcar que, en el retardo de la estimacion de la falla f (t — 7) todos los datos que
se generan en t < 7 son datos con valor cero, esto debido a que el sistema inicia libre de falla, una
vez que t > 7 la estimacion de la falla empieza a considerar los datos con retardo de la misma
estimacion, aunque seguiran siendo cero hasta que se presente la falla. Uno de los factores que se
considera que influye en el comportamiento de la estimacion de la falla ante variaciones de 7 es que
la variable de estimacion de la falla f (t) en la estructura del GDLO es una operacion algebraica,
por lo que la modificacién en la estimacion es instantdnea una vez que se ha presentado la falla.

5.5. Indice de desempeno considerando diferentes incerti-
dumbres paramétricas

Para esta simulacion se consideran las mismas matrices del sistema cuasi-LPV del motor de arti-
culacién flexible de un eslabdn, y las mismas matrices de los observadores como en la simulacién
4, por tal razén no se repiten en esta seccion.

Se plantea un tnico escenario de fallas con diferentes variaciones en los parametros del sistema.

Escenario de falla.

La falla utilizada en esta simulacion es como se muestra a continuacién

£t) = 0.2Nm si20s <t <35s
N 0 en otro caso.

La senal de entrada se considerd constante U(t) = 1Nm(Newton-metro). Las condiciones iniciales
del sistema cuasi-LPV fueron; z1(0) = 0.5rad, x2(0) = 0, x3(0) = 0.5rad, z4(0) = 0, mientras
que las condiciones iniciales de los estados estimados del observador fueron: #1(0) = 0, Z2(0) = 0,
23(0) = 0, £4(0) = 0. Se considera un tiempo de muestreo 7,,, = 0.001s. La simulacién se realiza
en el software de MATLAB 2017b.

Los parametros considerados para ser considerados como incertidumbre son el coeficiente de elas-
ticidad (b,) y el coeficiente de friccion viscosa (k), con el propédsito de analizar el desempeno de
los observadores y el efecto que tienen al incrementar la incertidumbre en el sistema.

En la tabla 5.6 se muestran los indices de desempeno IAE para el GDLO y del PILO respec-
tivamente, sometidos a diferentes porcentajes de incertidumbre paramétrica.
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Se puede observar que el GDLO logra estimar la falla a pesar de los valores de incertidumbre
en parametros, cabe mencionar que a pesar de aumentar el porcentaje de incertidumbre, ambos
observadores logran tener un buen desempeno para la estimacion de la falla, sin embargo el GDLO
muestra mayor robustez ante el aumento del porcentaje de incertidumbre debido a la estructura
del mismo observador mientras que el PILO al ser un caso particular trata de mantener un buen
desempeno ante el aumento de incertidumbre.

Tabla 5.6. Indice de desempefio IAE con diferentes porcentajes de incertidumbres paramétricas.

Porcentaje de falla | GDLO PILO
+10% 7106.1 16817
+30 % 1484.8 1543.3
+50 % 11991 18491
+70 % 11282 16254
+100 % 11760 21965

Es importante destacar que aunque al variar el porcentaje de incertidumbre ambos observadores
logran seguir estimando la falla. El maximo porcentaje de incertidumbre en parametros alcanzé
el 100% y a pesar de esto, ambos observadores son capaces de estimar los estados y la falla. Sin
embargo, si el porcentaje de incertidumbre tuviera valores superiores (por ejemplo, arriba del 300 %
o valores negativo en la incertidumbre de los pardmetros) o si se modificaran otros parametros del
robot de articulacion flexible de un eslabon, no se asegura la estimacion correcta de estados o fallas
mediante el GDLO o del PILO presentados en este trabajo de tesis.
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5.6. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se mostro la obtencion de las matrices de un GDO de orden reducido y sus ob-
servadores derivados (PIO y PO) mediante el algoritmo presentado, asi como el desempeno de
dichos observadores para la estimacion de estados y fallas, esto para sistemas LPV en 2 escenarios
de falla diferentes. Se muestra el desempeno de un GDO de orden completo para sistemas LPV
considerando 1 escenario de falla.

Se presenta la obtencién de las matrices del GDLO y de PILO siguiendo el algoritmo diseniado.
También se presenta el desempefio del GDLO y el PILO para la estimacién de estados y fallas
para 3 escenarios de fallas distintos.

EL GDLO y el PILO logran estimar los estados y fallas para los escenarios propuestos, incluso
ante la falla senoidal contemplada (considerando que el GDLO es diseniado para estimar fallas
abruptas), esto demuestra la robustez del GDLO incluso ante diferentes tipos de fallas.

Se muestra que si se modifica el retardo 7 del GDLO pudiera tener una diferencia minima al mo-
mento que el observador empieza a estimar la falla. En la mayoria de valores de retardo no hay
una diferencia considerable al momento de estimar la falla.

Asi mismo el GDLO logra estimar estados y fallas incluso considerando incertidumbres de porcen-
tajes altos en los parametros B, y k como se ve en la tabla 5.6. Sin embargo, si se considera un
valor muy grande segura que eo negativo en estos parametros, no se al GDLO o el PILO logre la
estimaciéon de estados y fallas.
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Capitulo 6

Conclusiones generales

En este trabajo de tesis se utiliza el enfoque LPV para representar la dindmica de un modelo
no lineal de robot de articulacién flexible de un eslabén en donde las simulaciones muestran que
el sistema cuasi-LPV logra representar de una manera adecuada las ecuaciones del sistema no lineal.

Se presenta el diseno y andlisis de estabilidad de un GDO para sistemas LPV. Se utiliza el lema
de eliminaciéon para la obtencion de las matrices de los observadores. Ya que el GDO tiene una
estructura generalizada se presenta el diseno de 2 observadores derivados del GDO (PO y PIO),
Cada uno de los observadores tanto el GDO y sus derivados son aplicados al robot de articulacion
flexible de un eslabén para sistemas LPV en 2 diferentes escenarios de falla, mostrando que los
observadores logran tener un correcto desempeno para la estimacion simultanea de estados y fallas
en actuador.

Se presenta un GDLO para la estimaciéon de estados y fallas que ocurren en actuador. El GDLO
tiene una estructura que permite estimar las fallas con un tiempo de convergencia reducido debido
a la parte de aprendizaje, asi mismo ofrece mayor robustez ante incertidumbres que puedan ocurrir
en el sistema por la estructura generalizada.

Una de las ventajas del enfoque propuesto es que las matrices del observador pueden ser resueltas
mediante alguna herramienta de MATLAB para resolver LMIs. Se utiliza el lema de eliminacién
de Skelton et~al. (1998) para encontrar una solucién factible a las LMIs y conservar la estructura
generalizada del observador.

Para comprobar la efectividad del GDLO y del PILO en la estimaciéon de fallas, se analizan los
resultados de simulacion en un robot de articulacion flexible de un eslabén como caso de estudio.
Se emplean dos diferentes escenarios de fallas considerando incertidumbre paramétrica para obser-
var la capacidad del observador de estimar la falla y los estados. Los resultados de la simulacién
muestran que tanto el GDLO como el PILO son capaces de estimar los estados del sistema, asi
como estimar con mayor precision las fallas abruptas en actuador.

En la comparativa entre el GDLO y el PILO se observa que el GDLO tiene un mejor indice de

desempeno que el PILO ante la presencia de incertidumbres paramétricas en ambos escenarios
de fallas propuestos. Sin embargo, el PILO sigue manteniendo caracteristicas de robustez y buen
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desempeno ante incertidumbres paramétricas.

El GDLO al contar con méas grados de libertad, permite tener un mejor desempeno ante pertur-
baciones e incertidumbres, y al tener la parte de aprendizaje permite tener mas precision en la
estimacion de fallas abruptas. De esta manera se aporta una nueva metodologia para poder de-

tectar y estimar fallas abruptas con variacion rapida que ocurran en los actuadores para sistemas
LPV.

6.1. Trabajos futuros

Como trabajos futuros se pretende usar el GDLO para brindar informacién a un controlador to-
lerante a fallas para mejorar el desempefio de este, ante fallas abruptas que pueda representar,
mediante la dinamica completa de la falla presentada.

Se ha considerado implementar el GDLO en algtin sistema en linea, de tal manera que se pueda
conocer la existencia de fallas abruptas en tiempo real, de tal forma que ayude a la optimizacién
en la deteccién, estimacion y la aplicacion de un control para fallas que ocurran en dicho sistema.

En una de las pruebas mostradas en este trabajo se presenté el caso de estimacién de fallas variantes
en el tiempo, aunque el diseno de lo observadores fue planteado para estimar fallas abruptas, los
observadores presentaron un buen desempeno. Como trabajo futuro se podria realizar un andlisis
completo del diseno del observador para fallas variantes en el tiempo dandole asi el sustento
matematico.
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Anexo A
Indices de desempeio IAE, ISE e ITAE

Un indice de desempeno es una medida cuantitativa del comportamiento de un sistema y se elige
de forma que resalte las especificaciones importantes del sistema (Dorf et~al. (2005)).

Un sistema se considera éptimo cuando sus parametros se ajustan de tal forma que el indice alcan-
za un valor extremo, generalmente un valor minimo. Para que un indice de desempeno resulte ttil
siempre debe ser un nimero positivo o cero, de tal forma que el mejor comportamiento se define
como aquel que minimiza este indice (Dorf et~al. (2005)).

Diversos indices de desempeno son empleados en la literatura, la selecciéon de dichos indices de-
pende del tipo de comportamiento que se quiera analizar y de las caracteristicas del sistema.

La integral del cuadrado del error (ISE, por sus siglas en inglés Integral Squared Error) se expresa
como:

ISE = /Ot e2(t)dt (A.0.1)

Este indice penaliza grandes errores y discrimina entre respuestas excesivamente sobreamortiguadas
y subamortiguadas, el minimo valor de la integral ocurre para un valor critico de amortiguamiento.
Otro indice empleado para reducir la contribucién del error inicial, asi como para destacar los
errores que se producen después de la respuesta (Graham and Lathrop (1953)), es el valor de la
integral del tiempo multiplicada por el error absoluto (ITAE, por sus siglas en inglés Time-weighted
Absolute Error), dicho indice se define a continuacién:

A= | et dt (A.0.2)

Otro indice particularmente ttil para estudios de simulacion, es el valor de la integral del error
absoluto (IAE, por sus siglas en inglés Integral of Absolute Error), es un indice mas sensible que el

ISE, debido a esto, el IAE tiende a dar tiempos largos de establecimiento y sobrepicos mas altos.
El TAE se define como:
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[AE = /0 e(t)dt (A.0.3)

Existen otros indices de desempeno ademas de los que se describen anteriormente, sin embargo,
para los objetivos del presente trabajo se emplean los mencionados previamente.
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