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Resumo

Devido aos constantes avangos computacionais, bem como o
desenvolvimento de eficientes métodos para a solucdo de problemas de otimizacao
ndo-lineares, tem-se tornado interessante a realizacdo de otimizagdo em tempo real e
como conseqliéncia o uso de estimadores on-line em processos quimicos nao
lineares. Neste sentido, a atualizacdo automatica de modelos de processos torna-se
interessante permitindo a realizacdo de estimativas em tempo real de variaveis
infreqUentemente medidas e/ou imensuraveis e de variaveis estados e parametros
desconhecidos que sdo variantes no tempo. Usualmente, a atualizacdo automatica de
modelos ¢ feita baseado em algumas variaveis secundarias que sdo medidas on-line,
como temperatura, pressao, Composi¢do e vazao.

Nos estimadores baseados no filtro de Kalman, como o EKF e CEKF, os
esforcos computacionais sdo relativamente pequenos, variando de um simples
calculo algébrico de um ganho, por exemplo, o EKF, até a resolu¢do de problema de
otimizacdo quadratico, como exemplo o CEKF. Estes pequenos esforcos
computacionais permitem rapidos resultados com relativa acuracidade, mas estes
estimadores baseados no filtro de Kalman podem falhar quando o sistema tem
acentuada ndo-linearidade, por exemplo. De outra maneira, a formulagdo MHE é
capaz de tratar uma vasta gama de sistemas ndo-lineares, como aqueles que tém
inversdo do sinal de ganho de acordo com o ponto de operacdo. No entanto, na
formulacdo MHE tem-se a necessidade de se resolver um problema NLP nédo
convexo com muitas equacOes de desigualdade e graus de liberdade, e como
consequiéncia o tempo de processamento torna-se maior que o tempo de amostragem,
fazendo impraticavel a execucdo de acdes de controle sobre o sistema em tempo real.
Assim, é necessario a implementacdo de eficientes técnicas para resolver de maneira
rapida os problemas de otimizacdo dindmica envolvidos na formulagdo MHE. Neste
trabalho as estratégias sequencial e simultdnea sdo exploradas, almejando-se a
aceleracdo da solucdo dos estagios de integracdo e otimizacdo dindmica do estimador
MHE, permitindo uma ampla avaliacdo entre o estimador MHE e os estimadores
baseados no filtro de Kalman.

Os estimadores foram aplicados para sete estudos de caso, como a planta de
quatro tanques cilindricos, 0 modelo do reator isotérmico com a reacdo de van de
Vusse e 0 modelo de um CSTR exotérmico instavel. A partir dos resultados, as
vantagens e desvantagens da formulacdo via horizonte mével sdo discutidas de modo
a justificar o elevado esforco empregado na avaliacdo e projeto deste, comparado
com os estimadores EKF e CEKF, quando o sistema tem acentuada néo linearidade,
incertezas no modelo e disturbios e/ou ruidos nas medices.
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Abstract

Due to the constant computational advances, as well as the development of
efficient methods for solving nonlinear optimization problems, it has become
interesting to carry out dynamic optimizations in real time and the consequent use of
on-line estimators on nonlinear chemical processes. In this framework, the automatic
updating of process models becomes attractive to allow the accomplishment of real-
time estimates of unmeasured or infrequent-measured variables, states variables and
unknown or time-variant model parameters. Usually, the process model updating is
made based on some auxiliary variables that are measured on-line, such as
temperature, pressure, composition, and flow rate.

In the traditional Kalman filter-based estimators, such as EKF and CEKF, the
computational efforts are relatively small, ranging from a simple algebraic
calculation of a gain, as in the EKF case, to the resolution of a quadratic optimization
problem, like in the CEKF case. These small computational efforts allow faster
results with relative accuracy, but these Kalman filter-based estimators may fail
when the system has meaningful nonlinearities. On the other hand, the MHE
formulation is able to treat a large range of nonlinear systems, as those that have the
gain sign inversion according to the operating point. However, it has the necessity to
solve possible non-convex NLP problem with many inequality equations and degrees
of freedom, and as consequence, the processing time may become larger than the
sampling time, making impracticable the execution of the control actions over the
system in real time. Thus, it is necessary to implement efficient techniques to solve
in a fast way the integration and dynamic optimization problems embedded in the
MHE formulation. In this work, sequential and simultaneous strategies are explored
to solve the estimators, aiming to speed up the solution of the integration and
dynamic optimization stages, allowing a comprehensive evaluation between MHE
and Kalman filter-based estimators.

The estimators were applied to seven case studies, like the quadruple tank
system, van de Vusse isothermal CSTR model and a more non-linear and unstable
exothermal CSTR model. From the results, the advantages and drawbacks of the
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moving horizon formulation are brought up to justify the high effort spent in the
design and evaluation phases, compared to the EKF and CEKF estimators, when the
system has relatively high nonlinearities, model uncertainties and measurement

disturbances.
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Notacao

Lista de Simbolos

A B

[

T © o 9

Simbolos Mailsculos

Matrizes de transi¢do dos estados x e distribuicdo das entradas para sistemas
lineares u respectivamente.

Matriz das derivadas do polinbmio de Legendre para a discretizacdo via
colocacéo ortogonal.

Matrizes de saida para sistemas lineares.

Funcio integracéo dindmica nédo linear de f,

F(xiowe) = %+ [, F(x(©),u(®))dt .

Jacobiana de f, ex.: F), = % [
€ R™", Matriz de distribuicdo dos disturbios-estado.

ag(xx) | R
ox  Xk=Zk|k’

Jacobiana de g, ex.: G, =
Matriz de coeficientes para os limites inferior e superior dos estados,
EX. hx,min =< fo =< hx,max-
Matriz dos coeficientes do problema de otimizagdo quadratico,

[ﬁk|k_1] e 0
H = : 2.

0 - [R]

Matriz identidade.

Ordem do polindmio de Legendre na discretizacao via colocagédo ortogonal.



XVIII LISTA DE SIMBOLOS

L Matriz do filtro linear, ex. filtro de Kalman.

N Horizonte de estimacéo, tempo-discreto.

N(a,b) Distribuicdo normal ou Gaussiana com média a e desvio padréo b.

NA Amplitude ou covariancia do distdrbio/ruido (do inglés Noise Amplitude).

NE Numero de elementos na discretizacdo via colocagdo ortogonal.

P Matriz de covariancia, solugdo da equacéo de Ricatti.

R,Q Matrizes de peso para o os filtros de Kalman (ex. EKF e CEKF) e MHE.

Res Residuo da discretizagdo via colocagdo ortogonal.

R,Q Matrizes de peso para 0o GMHE.

T Numero total de estimaces feitas e/ou consideradas na simulacao.

Ts Periodo de amostragem.

Tsim Tempo de simulacao.

Zi_n Funcéo custo marginal do MHE.

Uut,uv Limites inferior e superior respectivamente para as varidveis de controle na
discretizacdo via colocacdo ortogonal.

Xt xV Limites inferior e superior respectivamente para as varidveis estados na
discretizacao via colocacgdo ortogonal.

AT Intervalo de amostragem (AT = Ts).

Simbolos Minusculos

ceq Vetor de equacdes de igualdade para o modelo DAE.

c Vetor de equacg0es de desigualdade para o modelo DAE.

d Coeficiente linear, forma candnica do problema de programacdo quadratico
(QP).

diag Valores da diagonal de uma matriz, ex. diag(A) = [1 1], onde A = [(1) (1) .

ex Erro de reconstrucdo. E definido como a diferencga entre o estado atual e o
estado estimado, ex.: e, = x; — Zx|x-

f Funcéo de transicdo do estado.

Q W
AR

Pseudo inversa de f.

Funcdo que relaciona os estados com as medigdes (saidas).
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gt Pseudo inversa de g.
l Pontos de colocacdo nos limites de cada elemento na discretizagdo via

colocacéo ortogonal.

m Numero de variaveis manipuladas do sistema (entradas).
n NUmero de estados do sistema.
p Numero de saidas do sistema, e densidade probabilistica.

Numero de polos (ou modos) instaveis.
t Variavel de tempo continua.
Py min» Fxmax Limite inferior e superior para os estados, ex. hy ;min < HyX < Ay oy
he min» he max O mesmo vale para & como definido acima para x.

hp mins R max O Mmesmo vale para ¢ como definido acima para x.

u € R™. Variavel manipulada (entrada).

7 € RP. Variavel de distdrbio nas medidas (saida).

& € R". Variavel de distarbio nos estados (entrada).

x € R™. Variavel de espaco estado.

x¢€ Equilibrio ou estado estacionario, x¢ = f(x¢).

Xo Valor inicial.

Xn Vetor dos valores calculado nos pontos de colocacdo (para cada elemento n)

para a discretizacdo via colocacao ortogonal.
y € RP. Variavel medida (saida).
Ruido branco integrado, pontos de colocagdo na discretizacdo via colocagdo

ortogonal, nivel dos tanques cilindricos.

Simbolos Gregos

Fator de esquecimento do custo marginal aproximado.
Fator exponencial usado na definicho da estabilidade exponencial,

multiplicador de Lagrange, auto-valores.

D Restri¢do nos distarbios das medicdes (saidas), funcéo custo DAE.
2 Restri¢do nos disturbios dos estados.
X Restricdo nos estados estimados.

Y Funcéo custo do estimador Batelada, MHE e CEKF.
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b,

Q)
(¢
()°
)
)’
o4
©)
Q)
QI
()(®
QP

c/
Rn

]Rnxm

]R+

Vetor de varidveis disturbios para o problema de otimizacdo quadratico na
formulagdo CEKF, ex.: 0y = [&x—1x Pric]-

Funcdes ortogonais para x e u respectivamente na discretizacao via colocacéo
ortogonal.

Penalidade para a estimacdo de estado ndo-linear para a funcdo custo néo-
linear do GMHE.

Outros Simbolos

Denota as variaveis e simbolos tempo-continuos.

Denota as varidveis com ruido colorido.

Valores de equilibrio.

Denota variaveis ou uma sequéncia com valor 6timo.

Denota variaveis aumentadas ou regides modificadas.

Transposto de uma matriz ou vetor.

Valor estimado da variével.

Varidvel tempo-discreto no tempo k.

Varidvel tempo-discreto no tempo j dada a informacao até o tempo k.

Variavel tempo-continuo no tempo t.

Valor da varidvel tempo-continuo durante o intervalo [t, + kAT, t, + (k +
1AT

Norma Euclidiana vxTx, ou norma [, de um vetor x € R™.

Norma Euclidiana ponderada VxTPx de um vetor x € R™ com respeito a
matriz positiva definida P € R™*™,

Denota o numero de vezes j que a funcdo é continuamente diferencavel.
Espaco Euclidiano de dimensdo n.

Matriz real de tamanho n X m.

Denota os valores reais ndo-negativos.



Capitulo 1

Introducao
1.1 Introducéo e Motivacao a Estimacéao de Estados

As mudancas sofridas pelo mundo em que vivemos se tornam cada vez mais agudas
ao longo do tempo. A evolugdo na qualidade e funcionalidade dos produtos a um preco
competitivo, antes objetivo secundario das empresas, hoje € a “razao de vida das mesmas”. A
estagnacao evolutiva dos produtos de uma empresa pode fazer com que a mesma perca uma
fatia consideravel do mercado para suas concorrentes.

Por estes fatores, estratégias de monitoramento, otimizacdo e controle de processos
deixam de ter uma importancia preponderantemente académica e passam a ser cada vez mais
necessarias industrialmente. Essa necessidade, associada ao considerdvel crescimento
computacional, vem impulsionando definitivamente o projeto otimizado de produtos.

Neste sentido a estimacdo torna-se atrativa, permitindo o acompanhamento em tempo
real de variaveis imensuraveis, esparsamente medidas, variaveis de estado e parametros de
processo desconhecidos ou variantes no tempo.

Diversos autores (por exemplo Rao e Rawlings (2002)) consideram a descricdo de
sistemas dinamicos através de variaveis de estado. Esta é uma constru¢do natural quando da
modelagem de processos quimicos e bioldgicos, porque ela compacta de forma resumida a
informacdo passada necessaria para o entendimento do comportamento futuro do processo.
Por exemplo, temperatura, pressao, e concentracdes podem compor o estado de um sistema de
monofasico quimicamente reativo. No entanto, raramente um estado estd diretamente
disponivel através de medicdes de processo, e tipicamente necessita ser inferido através de
medicBes secundarias de processo ou via um subconjunto de outras variaveis mensuraveis
(medidas de saida do processo). Por exemplo, o peso molecular médio de muitos polimeros é
inferido através de medicgdes de viscosidade. Também, a concentracdo de um sistema simples
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e guimicamente reativo, pode ser inferida pela temperatura do reator, sua variavel de estado
mais facil de ser medida.

Assim, estimacdes dos estados atuais baseados nas medidas de saida do processo
devem ser usadas (FINDEISEN, 1997). A estimacédo de estados tem como propdsito usar de
uma forma “6tima” a informacdo disponivel através do modelo do processo e das medicGes
para obter estimativas de estados imensuraveis do sistema dindmico. Esta informacéo pode ser
usada para o monitoramento e o controle do processo (JALEEL VALAPPIL, 2000).

A estimacdo de parametros e estados é uma parte integral de muitas estratégias de
modelagem, monitoramento e controle de processos (TONEL et al., 2007).

O sucesso de muitos métodos de deteccdo de falha e de controladores baseados em
modelo depende diretamente da acuracidade do modelo do processo e das estimativas dos
estados chaves (ROBERTSON et al., 1996).

Um método de estimag&o padrdo para sistemas lineares € o filtro de Kalman (1960). A
contribuicdo da aproximacdo de Kalman veio do fato que este proporciona uma solucdo
recursiva e probabilistica “6tima” para sistemas dinamicos. O filtro de Kalman difere do
método de Wiener (1949), porque ele pode ser aplicado para sistema dinamicos, sendo assim
0 seu emprego é possivel para uma larga classe de problemas, sejam eles tempo-discretos ou
tempo-continuos. Em adicdo, dados os limites computacionais existentes por volta de 1960, a
estrutura recursiva para o filtro de Kalman forneceu um método de solucéo tratavel.

Uma desvantagem dessa aproximacdo € que a mudanga direta para um problema de
estimacdo de estados ndo-linear ndo é possivel. Kushner (1964), observa que a exata solucéo
no sentido probabilistico é dimensionalmente infinita e conseqlientemente algumas
aproximacdes devem ser feitas. Dois exemplos de métodos de aproximacao séo: o filtro de
Kalman Estendido (EKF) e os filtros linearizados estatisticamente. Estes métodos baseiam-se
na linearizagdo em torno do ultimo estado estimado. No entanto, estes métodos podem
fornecer desvios significativos entre o estado real e o estado estimado para sistemas altamente
néo-lineares.

Para sistemas lineares pode ser mostrado que o filtro de Kalman é equivalente ao
estimador via minimos quadrados em batelada (do inglés Batch Least-Squares Estimator —
BLSE). O método BLSE estima os estados pela minimizacdo do erro quadratico entre o
modelo do sistema e as medidas de saida do mesmo. Este método torna-se
computacionalmente invidvel com o passar do tempo. Todas as medidas de saida disponiveis
do sistema sdo usadas para a estimacdo, isto conduz para um crescimento continuo do
problema de otimizacdo. Este crescimento computacional faz o método tornar-se indtil para
problemas cuja aplicacdo se faz em tempo real (real-time). Normalmente faz-se uso desta
técnica para a estimacdo de estados e parametros em modo off-line, desde que uma expansédo
para sistemas ndo-lineares seja possivel e que os resultados da estimacdo sejam
satisfatoriamente precisos.
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H& inGmeros fatores que justificam a reconsideracdo do método dos minimos
quadrados para aplicacGes em tempo real. Em primeiro lugar, os limites computacionais que
se travavam em 1960, para 0s quais se demandou uma formulacdo recursiva pura, tem hoje
quase que desaparecido devido o avango continuo das tecnologias computacionais e dos
métodos de otimizacdo numérica. O método de Programacdo Quadratica Sequencial (SQP),
por exemplo, tem reduzido consideravelmente o tempo necessario para resolver problemas de
programagdo ndo-linear. Adicionalmente, o uso de otimizagdo baseada em algoritmos
permitiu a inclusdo de informacgfes sobre o sistema na forma de restricGes de igualdade e
desigualdade. Limites nos ruidos e/ou disturbios de medicdo e nos estados do sistema sdo
exemplos destas restricdes’. Tal informacdo ndo pode ser incorporada nos métodos de
estimacdo recursiva e poderia ser conseqlentemente perdida. Adicionalmente o uso de
técnicas de estimacdo via minimos quadrados (LSE), permite o uso explicito de modelos de
sistemas ndo-lineares, em contraste com os métodos de aproximagdo como EKF. N&o existe a
necessidade de fornecer informacdo adicional sobre derivadas, desde que nenhuma
aproximac&o linear seja necessaria.

O desenvolvimento de softwares eficientes de otimizacdo e 0s avangos no poder
computacional na Ultima década, também permitiram um acréscimo de pesquisa na area de
estimadores de estados para sistemas néo-lineares baseados em otimizagéo.

Motivado pelas técnicas de controle baseadas em otimizacdo como Controle Preditivo
(MPC), que usam um horizonte de predigdo fixo para calcular a préxima acdo de controle,
inimeros métodos de estimacédo de estados com horizonte movel (MHE) tém sido propostos
na literatura. Estes métodos superam parcialmente os problemas associados com o
crescimento do problema de otimizacdo que ocorre na estimacéo batelada (BLSE) a cada nova
medicdo, fazendo sua aplicacdo impraticavel para processos em tempo real. Muske e
Rawlings (1995) reformularam o problema como um Estimador de Horizonte Movel
recursivo para sistemas lineares e ndo-lineares.

Por tratar com problemas ndo-lineares, restrices nos estados e nos distdrbios, a
formulacdo MHE é reportada na literatura como vantajosa frente aos filtros de Kalman. Mas
na formulacdo MHE é necesséario resolver um problema NLP, possivelmente ndo-convexo,
com muitas equac6es de desigualdade e graus de liberdade, e como conseqiiéncia, o tempo de
processamento pode se tornar maior que o tempo de amostragem, fazendo impraticavel a
execucdo de acdes de controle sobre o sistema em tempo real. Assim, implementacdo de
técnicas eficientes para resolver os problemas de otimizacdo dindmica e de integracdo
associados a formulacdo MHE séo necessarias.

Este trabalho faz uma avaliacdo entre os classicos estimadores baseados no filtro de
Kalman (EKF e CEKF) e o estimador de horizonte movel (MHE), discutindo suas respectivas
desvantagens e vantagens na estimacao de estados, como uma ferramenta de monitoramento
visando o posterior controle e/ou otimizagao.

! Isto é de especial importancia nos casos em que se h4 medidas ndo-confiaveis ou deficientes, o que
por consequiéncia poderiam deturpar os resultados.
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1.2 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo apresenta-se dividida em cinco capitulos, conforme descritos a seguir:

O capitulo 1 traz uma introdugdo e motivacdo a estimacdo de estados via horizonte
movel (MHE) e os filtros de Kalman (EKF e CEKF), tema esse que sera abordado na
dissertacéo.

No capitulo 2 é feita uma revisdo da estimacdo de estados, bem como a deducdo das
trés técnicas de estimacdo estudadas, com énfase na formulacdo via horizonte movel, tanto
para o caso linear como para o caso ndo-linear.

O capitulo 3 apresenta algumas consideracBes que serdo exploradas nas formulagdes
do EKF, CEKF e, principalmente, do MHE.

No capitulo 4 é feita uma comparacdo sistematica entre as trés formulacfes de
estimadores para uma gama variada de problemas com peculiares caracteristicas e/ou desafios
a estimacao.

Nas conclusdes sdo resumidos os principais resultados obtidos, bem como sugestdes
de trabalhos futuros na area.

No final de cada capitulo sdo adicionadas as respectivas referéncias bibliograficas
utilizadas.

1.3 Comentarios acerca da notacao adotada

Este trabalho esta focado em métodos de estimacgdo de estados para sistemas tempo-
discretos. Dado que modelos de sistemas puramente discretos ndo podem ser derivados para a
maioria dos sistemas reais, modelos tempo-continuos também sdo considerados. Assim, as
variaveis tempo-continuas séo diferenciadas das tempo-discretas pela barra (+), onde (-) é
uma variavel qualquer. O indice tempo para varidveis tempo-discretas € um subscrito,
enquanto que para as varidveis tempo-continuas a notagdo padrdo (-)(t) é usada. Por exemplo
X(t) representa o estado de um sistema tempo-continuo no tempo t, x; denota o estado de um
sistema discreto e/ou discretizado no instante de tempo k.

Em geral o estado estimado e o estado real ndo coincidem. Assim, simbolos e/ou
vaidveis com o acento circunflexo (*) denota estados estimados. Dado que as técnicas de
estimagdo usam informagGes passadas, faz-se necessario o uso do indice duplo (-);, que
representa a correspondente variavel no tempo j contendo informacGes até o tempo k. Por
exemplo X,_p denota o estado estimado para o tempo k— N no tempo k (usando
informacdes até o tempo k). Varidveis 6timas sdo marcadas pelo asterisco sobrescrito (-)*.

A seguir sdo apresentados os modelos de sistema que s&o assumidos nesta dissertacgao.
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Sistemas Nao Lineares Tempo-Continuos:
Sistemas tempo-continuos podem ser dados pelas seguintes equacdes

x(t) = F(x(@),u(t),t) + G(x(t),u(t), t)é), com X, = x(0) dado (1.1)
() = g@©,u(®),0) + (o). (1.2)

Mas como freqlientemente a saida é somente medida em instantes de tempo de amostragem
discretos, entdo a equacao de medicdo pode ser escrita por,

Vi = 9w, k) + Qg (1.3)

Onde x sdo os estados, u sdo as varidveis manipuladas, y sdo as medicdes, ¢ sdo os disturbios
nos estados, ¢ sao os distarbios medidos. Ainda k € N, significa que é um tempo inteiro.

Sistemas N&o Lineares Tempo-Discretos:
Sistemas tempo-discretos podem ser dados pelas seguintes equacdes

X1 = f (X Ui, k) + GO, i )S,  comxg dado (1.4)
Vi = 9, ug, k) + @ (1.5)

Se f e g sdo lineares em x e u 0 sistema é chamado de linear. No caso de medicdes discretas,
o0s sistemas tempo-discretos lineares podem ser escritos por:

Xpy1 = Axy + Buy + G&y, com xq dado (1.6)
Vi = Cxy + Duy + . .7
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Capitulo 2

Reviséo sobre Estimacao de Estados

Para muitos sistemas reais 0s estados ndo podem ser medidos diretamente,
consequientemente estimadores de estados podem ser utilizados para estima-los a partir de
medic¢des e conhecimento das variaveis de entrada do modelo.

Os dois objetivos basicos da estimacédo de estados séo:

1. Fazer estimacgéo dos estados ndo medidos a partir de medicdes de processo;
2. Reduzir a influéncia do ruido medido nos estados estimados e medidos.

A combinac&o de estimacdo de estados e de controle feedback é mostrada na Figura 2.1.

Para sistemas estocasticos lineares com ruido Gaussiano (Se¢do 2.1) o filtro de
Kalman (1960) fornece uma solucgédo étima para resolver este tipo de problema. Os ruidos de
processo e de saida sdo assumidos variaveis aleatorias e Gaussianas com media igual a zero e
covariancia conhecida e independentes entre si e do estado.

Estado Medida
(disturbio) (distarbio)

Set Point Processo Processo Medida
Otimizador\ | _(enirada Processo (saida) O (saida)
Controlador
Estado Y

Estimado

Estimador |-

Figura 2.1: Estimag&o de estado e controle feedback de estado.



8 2. REVISAO SOBRE ESTIMACAO DE ESTADOS

2.1 Modelos de Sistemas Estocasticos

Nos capitulos seguintes serdo considerados sistemas discretos variantes no tempo,
ndo-lineares e sobre influéncia de distdrbios, equacionados da seguinte forma:

X1 = f(xp, ug) + G
Ve = g, uy) + @x (2.1)
k=0,1,2,..

X, € R™ é o estado do sistema, f: R™ x R™ — R™ descreve a propagacdo do estado x do
tempo k até k + 1 como uma funcdo do estado anterior x;, e da entrada u; € R™. &, €
R"representa o vetor de disturbio ligado ao estado, também denominado de ruido de processo,
0 qual “entra” no sistema via a matriz de distribuicdo G € R™". &, pode ser interpretado
como uma “forca motriz” aleatdéria adicional que atua no sistema. y, € RP representa a
variavel de saida que depende da funcdo ndo-linear g: R™ X RP — RRP, dos estados x; e das
entradas u,. Outra contribuicdo para medida de saida € o vetor de distirbio de medicédo
¢, € RP, chamado também de ruido de medigdo.

Revisdo: A motivagdo probabilistica para o estimador de minimos quadrados esclarece
porque € necessario que &, e, entrem no sistema de forma linear. J& da motivacdo
deterministica dada na secdo 2.3.1 é necessario que ¢, e &, entrem no sistema desacoplados
da entrada u; e do estado x;,, respectivamente (MUSKE, 1995).

A maior parte deste trabalho ndo considera as entradas u;, pois para sistemas lineares
isto ndo representa uma limitagcdo dado que, o sistema pode ser trocado pela trajetéria nominal
resultante da entrada u,. Porém para sistemas ndo-lineares isto ndo é possivel. Mudancas
significativas dos algoritmos ndo-lineares apresentados deverdo ser necessarias se as entradas
u s@o consideradas. Assim, na se¢do 2.4 ndo sdo consideradas as entradas u; e a partir da
se¢do 2.5 as entradas u;, s@o consideradas em todas as equagoes.

O Significado de G, uma Motivacgao Probabilistica
De um ponto de vista probabilistico, G oferece a possibilidade de considerar um ruido

colorido como resultante de um ruido branco. Para isto, o sistema é aumentado por estados
adicionais é¢ que representam os termos relativos ao ruido colorido.

Xe+1] | f Qoo wge) + B¢&; G
il [ sci) *loel&
Xt ! (ko uk) ¢ (2.2)

Vi = g, uy) + gc(fig) + @

9' (%10 we)
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2.2 Revisao dos Métodos de Estimacéo de Estados

O problema de estimacdo de estados pode ser considerado e atacado a partir de dois
pontos de vista diferentes.

Ponto de Vista Deterministico

Nesta abordagem o problema de estimacdo é tratado como sendo puramente
deterministico. Na maioria das vezes, isto é considerado se nenhuma informacéo satisfatéria a
respeito dos disturbios ¢, e &, esta disponivel. Outra razdo € o caso em que as influéncias de
@y € &, sobre o sistema sdo negligenciaveis. Esta tarefa é entdo freqlientemente considerada
como uma recuperagdo 6tima a partir de um erro de estimacdo do estado inicial ou como a
extracdo de estados ndo-mensuraveis a partir das saidas.

A maior parte dos algoritmos que se enquadram nessa categoria sdo projetados para
achar uma recuperacao “6tima” a partir de um valor de partida incorreto. Esses métodos de
estimacéo de estados sdo geralmente chamados de observadores.

Ponto de Vista Probabilistico

Neste segundo caso usa-se a informacdo probabilistica de &, e ¢,. Os resultados da
estimacdo sdo freqlentemente Otimos no sentido que eles sdo mais provaveis sob as
informacBes de saida dadas. Métodos baseados nestas idéias sdo geralmente chamados de
filtros.

A estabilidade destes métodos é freqlientemente e somente mostrada para 0 caso
nominal. Isto significa que um erro na estimacdo inicial X, a estimacao resultante x;, ira, sob a
influéncia de nenhum distdrbio, convergir para o estado real xy,.

Com o objetivo de aplicar estas técnicas, as distribuices de probabilidade de
ks X0r €kt P, (0K)s Px,(X0), Ds, (§x) devem ser conhecidas. Sob esta informagdo o
problema de estimacdo pode ser visto como o célculo do “méaximo” da funcdo densidade
probabilistica. Para sistemas lineares uma solucdo recursiva do filtro de Kalman pode ser
derivada. Uma extensdo para o caso nao-linear genérico via os entdo chamados filtros de
Kalman estendidos (EKF) é possivel, (JAZWINSKI, 1970) e (GELB, 1974).

Outros métodos de estimacdo de estado sd@o também conhecidos como métodos de
aproximacdo estatistica. Estes aproximam as equacdes de medicdo e do sistema por séries de
polindmios (GELB, 1974).

A maior parte dos subsequentes métodos de estimacdo baseado em otimizacdo
apresentados, podem ser derivados a partir dos pontos de vista probabilistico e deterministico.
Para uma derivacdo probabilistica, os disturbios sdo considerados Gaussianos com média zero
e sem restri¢cdes nos estados e disturbios. Na Secédo 2.3.2 € dado uma motivacdo probabilistica
dos entdo chamados métodos de estimacdo via minimos quadrados para modelos com a
estrutura semelhante a Equacéo (2.1).
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Estes métodos foram explorados em meados de 1960 por Bryson e Ho (1975) e
Jazwinski (1970). Limitagdes numéricas e computacionais fizeram a implementacéo pratica
impossivel naquela época. Estes métodos ganharam interesse nos ultimos anos (Michalska e
Mayne (1995), Muske e Rawlings (1995), Robertson et al. (1996) e Tyler e Morari (1997)).
Uma das razdes para isto € a possibilidade de incluir explicitamente informagdes adicionais a
respeito dos distarbios, como limites superiores e inferiores. Estes limites nos distdrbios,
porém, torna impossivel se chegar aos algoritmos resultantes via uma maneira probabilistica
pura, desde que as distribuicdes subjacentes ndo sejam distribuicdes Gaussianas longas. Por
outro lado parece ser natural incluir limites, desde que o distdrbio real € normalmente limitado
em tamanho. Os métodos resultantes podem ser vantajosos em relacdo as técnicas padroes,
como exemplo, o filtro de Kalman (KF) e o filtro de Kalman estendido (EKF),
(ROBERTSON et al., 1996), (MUSKE e RAWLINGS, 1995) e (TYLER e MORARI, 1997).

Um resumo dos métodos de estimacéo considerados é mostrado na Figura 2.2.

Estimadores de Estado

Observadores .
Deterministicos Estocasticos
-~
e -
— -
s e — -
5‘-._ —— ..-"'-
L " T -
-~ - -
# -l -
Mao-linear Lirnear v ™ = T _ Linear Mao-linear
% Obeerdador de Linearizacas do Emo 2 Obeerador de ™ PR < Fivo de Kalman < Fikro de Kalman
(Obsarvador oa Lusneberpar Estandido] Lussrsabenger - — - 4 Estandido
=+ Ohzervador de Farma Marmal e ™ FY
{hproximagia "geomrica”) Métodos via Minimos Quadrades |
[Linear + Mao-Linear) |
Batelada = — — — —»  Horzonte Movel !

r

L3 -
L. o ____--""

Figura 2.2: Resumo das técnicas de estimacao.

2.3 Formulacéo Genérica do Estimador de Horizonte Movel
(GMHE)

A maioria dos métodos que serdo apresentados nas secfes seguintes sdo baseados no
esquema de estimacdo por minimos quadrados. Uma versdo genérica desse esquema,
seguindo o estimador de horizonte mével genérico (GMHE, do inglés Generic Moving
Horizon Estimation) é formulada como segue:
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. min _ W,
Ek-N-1[krSk—1|k
k-1
= él{—N—lUc Q—N|k$k—N—1|k + Z S$]T|k Q$j|k (2.3)
j=k—N
k
AT ~
+ Z ik RPjik
j=k—-N
sujeito as equacdes de igualdade,
Re-njk = Xeen + Gépon-1k
o o 2 . (2.4)
xj+1|k=f(xj|k)+ij|k ]:k—N,...,k—l
yi = 9(®jik) + Bjiie j=k=N, ..k

AqUiR=RT>0€RP?, Q=0T >0€R™, Q_yx = QT >0 ER™ e Xy_y
é a estimacdo do estado inicial no tempo k — N. N € N*, representa o tamanho do horizonte
de estimacéo ou a janela de estimacdo, de acordo com a Figura 2.3.

R penaliza o erro de predi¢do da saida, @ penaliza o vetor de ruidos estimados nos
estados e Q_y |, penaliza o erro de estimagdo inicial. Se for esperado um erro pequeno para a
predicdo do modelo frente o erro de medicao, entdo se toma um R maior quando comparado
com Q. O valor de @, oriundo da otimizagdo, sera menor que o valor correspondente de $j|k
para manter o valor da funcdo custo baixo. Para o caso em que as medidas de saida sejam
confiaveis o valor de Q é tomado maior quando comparado com R. Limites adicionais nos
estados x;x, nas entradas u;,, € nos disturbios/ruidos &, e ¢;, devem ser considerados.

Este conceito de GMHE pode ser motivado a partir de suposi¢des adicionais acerca do
ruido associado aos estados e as saidas de um ponto de vista probabilistico. Contudo uma
motivacdo totalmente deterministica também pode ser possivel. Isto é especialmente
importante do ponto de vista de engenharia, pois permite a facil insercdo de restricbes e
distarbios, sem haver preocupacdo sobre as mudancas introduzidas na densidade
probabilistica das funcdes.
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| Saida Medida

Passado | Futuro
« |  F

|
| M y | N\ :
| s
/
Saida I /
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z _ 5 |
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|
L I;"l Estados Estimados Contribubghes
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4

Figura 2.3: Esquema do estimador de horizonte movel genérico e a sua funcéo custo.

2.3.1 Motivacao Deterministica para o GMHE
Consideremos as seguintes equacdes vetoriais de diferencas:

X1 = f() + G(%))§; (2.5)
yi =9(x%) +o;

Aqui, x;, u;, &; e @; tem as mesmas dimensdes como no caso anterior. G: R™ — R™"
descreve a influéncia de ¢; dependendo do estado atual do sistema. Seguindo a representagao
dada por Jazwinski (1970), &; e ¢; ndo sdo considerados como disturbios com estatisticas
bem definidas. Ao inveés, eles representam erros de carater desconhecido, sendo entdo que a
equacdo (2.5) ndo € uma equacdo de diferencas estocasticas. Em vez disto, € como uma
equacdo diferencial ordinaria (ODE) que pode ser resolvida se os erros forem conhecidos. ¢;
¢ um erro de modelagem deterministico ou um termo de distirbio ndo modelado.
Suponhamos que uma seqliéncia de distlrbios oriundos de observagdes y;, até um tempo k,
esteja disponivel. Adicionalmente, considerando que o valor estimado de x,, chamado de
Xo (0u %o|0) esteja disponivel, a sequéncia {x,, ..., x; } € entdo calculada (estimada) de forma
que os erros ¢; e ¢; em (2.5) sejam minimizados. Uma pratica interpretagdo para isto € que a
solucdo de (2.5) deveria passar tdo proximo quanto possivel das observacées {yy, ..., Yx}. Um
possivel método para se chegar a isso pode ser pelo uso da classica aproximagdo por minimos
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quadrados. Para isso a equagéo seguinte (2.6) deve ser minimizada com respeito a sequéncia

ik

k-1 k
. . . . ~ . (2.6)
Wi = €001 Qoéoape + z e Q& + 2 Pl ROk
j=0 j=0
sujeita as equacgOes de igualdade,
Roe =% +é1pk 27

R = @) +CEpdéie 7=01,2,..,k—1
yj = g(jC\”k) + (;l\)”k ] = 0, 1, 2, ,k

O acento circunflexo * e o subindice duplo -, sdo usados, para que os valores da
otimizacdo ndo coincidam com os reais valores da equacdo (2.5). O primeiro termo
corresponde a nossa suposic¢ao no valor dado como valor da estimacéo inicial x,. R, Q e Q,
sd0 matrizes positivas definidas simétricas e podem ser vistas como matrizes de pesos. Elas
sdo medidas quantitativas da confiabilidade na equacgéo de observacéo, na parte dindmica do
modelo do sistema e da estimacdo passada, respectivamente.

O problema de estimacdo como colocado na Equacdo (2.6) € um problema de
otimizagdo em batelada®. O valor estimado de x,, depende de todas as y; informac0es até este
tempo. Isto ira conduzir para um crescimento continuo do nimero de variaveis, conforme o
tempo avanca. Ha varias maneiras diferentes para contornar este problema. No caso linear
sem restricGes é possivel resolver o problema de otimizagdo batelada recursivamente. Isto
conduz para uma versdo derivada deterministicamente do filtro de Kalman. Outra maneira é
considerar bateladas separadas. Na batelada 1 somente usa-se a informacdo de k =0 a k =
j1- A proxima batelada considera as medidas de y; de k = j; + 1 a k = j, e assim por diante.
O algoritmo resultante é freqiientemente chamado de processo batelada. Esta ndo € uma boa
idéia dado que nenhuma informac&o é carregada de um célculo para outro. Uma aproximagéo
diferente € 0o GMHE introduzido na Secdo 2.3. Neste caso, uma “janela” de tamanho N move-
se sobre as medidas de saida, veja Figura 2.3. As informacdes sobre célculos anteriores sdo
carregados com as estimativas “iniciais” xX,_y € Q_x.

A maior vantagem na motivacdo deterministica por minimos quadrados é a
possibilidade em incluir restricdes nos erros sem ter que modificar as distribuicdes
consideradas. Isto nos permite incluir explicitamente informagdes sobre os erros, como
valores maximos e minimos.

2.3.2 Motivacao Probabilistica para o GMHE

Os métodos LSE também surgem de uma formulacao probabilistica no problema de
estimacdo de estados. A estimacdo de estados (SE) em uma estrutura probabilistica pode ser
resumida como segue:

Dada a partida da estimagdo, com as medidas atuais e passadas Y = {yj|k}, j=01,..,k e
suas distribuicdes probabilisticas, encontrar a distribuicdo da probabilidade do estado X =
{xj;x} e extrair deste o mais provavel estado estimado X = {%;; }.

! Na Subsecéo item 2.4.3 é mostrado como se chegou até a equacao (2.3) a partir da equacio (2.6).
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A forma fechada da expressdo analitica da distribuicdo da probabilidade dos estados é
muito dificil de ser obtida, até mesmo se forem considerados o ruido e a estimativa da partida
como ruidos Gaussianos com média zero. No entanto uma solucdo analitica fechada ndo é
freqlentemente necessaria. O calculo da estimagdo de estados pode ser vista como uma
“busca” por um 6timo da funcdo densidade probabilistica com respeito a uma norma
adequada. Solucgdes para este problema sdo possiveis sem o total e/ou completo conhecimento
da funcédo densidade probabilistica (JAZWINSKI, 1970).

Os critérios freqiientemente usados para computar a estimagio X = {9?” k} de p(X|Y) séo:

e Critério: Maximizar a densidade probabilistica
Solugdo: X = maximo de p(X|Y)
Isto pode ser visto como a mais provavel “estimacdo Unica”. Quando um dado ruido
anterior e fungdes densidade-estado sdo uniformes, esta estimativa € a maxima
probabilidade estimada.

e Critério: Minimizar [ ||X —)?||2p(X|Y)dX
Solucdo: X = E(X|Y).
Esta é a média condicional.

e Critério: Minimizar o desvio maximo |X — X|
Solugdo: X = Média de p(X|Y).
Esta é a chamada mediana ou estimativa minimax.

A visualizagdo para caso escalar (monovariavel) desses critérios é dado na Figura 2.4.
Desde que uma forma analitica fechada nédo esteja disponivel, o uso da média condicional e da
estimativa minimax ndo é favoravel. Conseqiientemente ao invés disso, o0 modo® é usado
freqlientemente como a melhor estimativa para X.

O seguinte modelo de sistema é considerado:

Xk+1 = f(xkl fk)' k = 0,1,2, (28)
Vi = 9(x, ©x)

Este modelo de sistema é diferente do considerado em (2.1). A derivacdo seguinte esclarece
porque faz sentido considerar o modelo simples.

2 0 modo é definido como a méxima probabilidade (“pico” na Figura 2.4) ou a mais provavel
estimativa de p(xy, ..., Xo | Vi, -+ Vo), JAZWINSKI, 1970).
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Figura 2.4: Diferentes critérios de estimacdo probabilistica.

I

Suposicoes adicionais:

A.1 As distribuicOes para @, xo, $k: Do, (i), Dx,(¥0), g, (k) S0 conhecidas;

A2f,g€ecC?t;

A3 Dy, (P1), Dx,(%0), D¢, (§x) S0 variaveis aleatorias ndo correlacionadas e indepen-
dentes.
O calculo da estimativa que maximiza a funcédo densidade probabilistica pode ser dividida em
duas etapas:

Etapa 1. derivacdo da probabilidade de todos {xﬂk} = X;, em relacdo a seqliéncia de
medidas conhecidas {y;x} = Y.
Etapa 2. cdlculo do modo de p(xy, Xx—1, «-» X0 |Vi» Vk—1» -+» Yo)-

Etapa 1:
Expressando p(xy, Xy —1, «-» Xo|Vi» V-1, -+» Yo ) Usando o teorema de Bayes resulta em:

DXk, Xi—15 s X0 Yie» Vie=1, 2 Y0)
— p(yk' Vi-1) ""y0|xk'xk—1r "'er)p(xklxk—lr ""xO) (29)

PVks Yi—1s -1 Y0)

Da equacdo (2.8) vé-se que cada valor x;., depende somente do valor de x; e
s, (§x). Isto implica que a seqléncia x, € uma propriedade de Markov (Sequéncia de
Markov), (GRINSTEAD e SNELL, 1990). A seqiiéncia de Markov € uma sequéncia de
variaveis randémicas S = {s;, s,, S3, ... S} que tem a propriedade que, dado o estado atual, 0s
estados futuros e passados sdo independentes. Como uma conseqiéncia dessa propriedade a
seqliéncia y; também o é. E assim fazendo-se o uso da propriedade de “desacoplamento” de
Markov conduz-se a:
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k
PV Vi1 o » Yol X Xpe—1, e Xg) = 1_[ p(yilx;)

i=0
k
P i1, X0) = <1_[ p(xi|xi_1>)p<xo)

Usando o teorema da funcdo de transferéncia probabilistica, como mostrado em Jazwinski
(1970) para o célculo das novas probabilidades, resulta em:

k ~—
_ 1 03~ (v, %)
PO Yiewts s Yol e e %0) = || Py ( 871 000 || =52
i=0 ' (2.10)
k ~
. of "1(xi, xi_1)
P (X X o) = ﬂm(f i) |[ 22 ) (e
i=1 L

Observagses: O resultado dado em (2.10) é achado considerando-se p(y;|x;) = p(y;). Para
fins de calculo assume-se que as premissas variaveis x; sejam fixas, o que significa que elas
ndo sdo mais aleatérias. g~ 1(y;, x;) = @; é a inversa de g(x;, ;) assumindo ¢@; € x;
constantes. Esta ndo é a inversa usual de g com respeito a x;_;, ;. O mesmo acontece para
F1(x;, x;_1) = &;_1 como a inversa de f(x;_, &;_1) COM respeito a &_,.

Para reformular (2.9) uma equacéo adicional para p(yk, Yx—-1, ---» Yo) € Necessaria. Esta
densidade depende somente da seqliéncia y,, e conseqlientemente ndo muda com a escolha de
Xj. Mas isto pode ser visto como uma constante com respeito a {x; }, onde este valor ndo tem
nenhuma influéncia na localizagdo do méximo de p(xy, Xx—1, «-» Xo|Vie» Vi—1, ---» Yo) Para uma
dada seqiiéncia {y,}.

Etapa 2:
Usando as relacOes derivadas da etapa 1, o problema de otimizagdo seguinte tem que ser
resolvido para o calculo do modo de X;:

af ~1(xi, xi-1)
axi

‘ag_l(yi:xi)
ay;

k
: prk <f_1(xi:xi—1)
i=1

Esta é estimativa do modo probabilistico ndo-linear genérico para X;. Para derivar desta
equacdo a aproximacdo por minimos quadrados deterministica, as seguintes restricdes
adicionais sdo necessarias:

arg max Py, <g_1(3’i:xi)
X0}

{xrxg—1,-

(2.11)

) p(xo)

A.4 &, e @, entram no sistema da seguinte forma desacoplada e linear®:

® Para um tratamento mais rigoroso e geral, mesmo com entrada de dist(rbios no sistema similar ao
dado em (2.5) ver em Friedland e Bernstein (1966).
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Xp+1 = f(xg) + &
Vi = g(xx) + @y
k=0,1,2,..

A.5 Todas as variaveis aleatérias sdo uma distribuicdo normal Gaussiana:

fk ~ N(O' Q)' Py ~ N(O! R)! X'O ~ N(fgllﬂ QO)

Sob estas condicdes £ (Xy41, Xk) = Xia1 — fX)s G Vi Xx) = Y — g(xx) 0 resultado
da otimizagdo é a maximizacdo de uma funcdo exponencial com expoente negativo,
(ROBERTSON et al., 1996). Isto permite simplificar (2.11) para o seguinte problema de
otimizacdo:

XX k=110

k
)?,’2 = arg{ max XO}leo - 9_50”20-1 +Z”xi _f(xi—l)”é'l
i=1 (2.12)

k
) My = gl
i=0

com o resultado da otimizacédo )?k torna-se )A(,t{x;;,x;;_l, ..,xg}. Isto iguala-se a aproximacao por
minimos quadrados em batelada, onde suas matrizes de covariancia inversas R™%, @71, Q;1,
sdo iguais as matrizes de peso R, Q, Q, respectivamente. A partir disso, a formulacdo dos
minimos quadrados do problema de otimizacdo surge naturalmente de um arranjo
probabilistico.

A Figura 2.3 proporciona uma interpretacdo grafica do problema de otimizacéo e as
conexdes entre as medidas, estados reais e estimados para 0 GMHE. Ainda nesta figura, uma
expansdo para uma janela de “estimac¢do” do horizonte mével é mostrada. Para as equacdes
derivadas aqui N igual a k, corresponde a um continuo crescimento do horizonte de filtragem.
Um arranjo do estimador por minimos quadrados em conjunto com um controlador de
realimentacéo (feedback) de estados é mostrado na Figura 2.5.

Nesta formulagdo as matrizes Q e R sdo os parametros de ajuste do modelo com as
medidas do processo. As matrizes carregam o significado de como os erros estdo distribuidos
entre modelo e as medicOes (saidas). Adicionalmente aos seus significados estatisticos, as
matrizes tém um simples significado: a matriz Q da uma medida da confiangca no modelo,
enquanto que a matriz R d4 uma medida da confianca nas observacdes do processo (process
sensors). Assim se a matriz Q é “grande” em relacdo a R entdo estamos menos confiantes no
modelo do que nas medicBes e vice-versa. A matriz Q, d& uma medida de confianga em
relacdo ao estado inicial x,*.

2.3.3 Observacgdes sobre o GMHE

Como mostrado na Secdo 2.3.2 0 uso da aproximacdo por minimos quadrados para
otimizacdo baseada na estimacdo de estados é natural. No entanto é possivel o0 uso de uma
funcdo custo de estados nao-linear ao invés de uma funcdo quadratica na otimizacao.

* Notar que as matrizes R, Q e Q, tém interpretacdes opostas de R, Q, Q.
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k-1
Y = Qo nie(Emn—1pie Re-npie) + z Q10 Pl Xjjic)
J=R=N
+ Qfinal (@1 Xiex)

(2.13)

Esta aproximacdo ndo é ainda considerada aqui, pois um entendimento da aproximacao
normal por minimos quadrados é apropriado antes de considerarmos as formulacdes mais
gerais.

Estado Medida
(distiirbic) {distirbla)
] Processa Processa Meadida
Set Paint {entrada) (salda) (saida)
Confrolador » Processo >} 4
»
Reastrigbes
l ¥
»  Otimizador |«
Estado
Estimadao N Estado
cun Sl Predito
Estimada _

Fungao Estado Modealo do
Custo Fredito Processo

Figura 2.5: Estrutura basica de otimizacdo baseada na estimacéao de estados.

2.4 Estimacao de Estado Linear

Esta Secdo discute a aplicacdo de métodos baseados nos minimos quadrados para
sistemas lineares. Para sistemas lineares é possivel formular um algoritmo de solugdo
recursiva para 0 método dos minimos quadrados que permite um calculo rapido do proximo
estado estimado em fungdo do ultimo calculado. Esta formulagdo recursiva foi primeiro
proposta por Kalman (1960).

O método de espago-estados de Kalman promoveu um intenso interesse na teoria do
filtro, por superar as suposicdes estacionarias restritivas da teoria de Wiener-Kolmogorov do
filtro linear, abrindo novas perspectivas. Para sistemas lineares com estrutura de ruido
Gaussiano, 0s quais sdo considerados na formulacdo do filtro de Kalman, a decisdo que
maximiza a funcdo densidade probabilistica é facil de ser obtida, desde que o modo e a média
condicional sejam iguais. Assim ndo ha razdo para o uso de uma formulacdo ndo-recursiva
com o objetivo de calcular a proxima estimacdo. Porém a formulacdo batelada contempla a
possibilidade de incorporar restricbes adicionais, permitindo descrever um conhecimento
prévio do sistema, como a restricdo do estado a uma certa regido ou as limitacdes fisicas
influenciadas pelos distlrbios. Esta adicdo de restricdes ndo é possivel por formulacbes
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recursivas, e assim informacdes importantes sobre caracteristicas especificas do sistema séo
perdidas, as quais poderiam ajudar a melhorar ou acelerar a convergéncia da estimacao.

Primeiramente o estimador de estados em batelada (BSE) é apresentado e apds isto o
filtro de Kalman é discutido como uma solugdo recursiva do estimador batelada sem restricao.
Nesta Secdo do trabalho os estimadores de horizonte movel sdo motivados e duas diferentes
aproximagdes, onde sdo garantidas suas estabilidades sob suas respectivas restri¢cbes, séo
discutidas. A parte seguinte (2.4.4) fornece uma curta introducdo da idéia basica de métodos
de projeto de observadores lineares. No final desta Secdo (2.4.5) é mostrado que todos 0s
métodos de estimacao linear podem ser reduzidos para a mesma estrutura basica.

Os modelos de sistema considerado nesta Secdo sdo lineares e tém a seguinte estrutura
(similar a estrutura dada em (1.6) e (1.7)):

Xk+1 = Axk + Buk + ng (214)
Vi = Cxy + Duy + @y (2.15)

onde x, € dado.

2.4.1 Estimador Batelada

Se a formulacdo por minimos quadrados, resultante de uma derivacdo probabilistica/
deterministica em 2.3.1, 2.3.2 é usada como um método para estimar os estados de um
sistema, estar-se-4 falando sobre o estimador via minimos quadrados em batelada. Este
estimador pode também ser visto do ponto de vista do GMHE com N igual a k e
consequentemente ele é variante no tempo:

k-1 k
. min W, = ézl|k Q(Tlsg—uk + éJT|k Q_léﬂk + @]TU(, R_1¢j|k (2.16)
$—1lkr S k-1|k = rd

j
sujeita as equac0es de igualdade,
o =% + $—1|k

R =A% +By +&,  j=012,.., k-1 (2.17)
Vi = CXjje + Pjik j=012,..,k

O estado estimado resultante da minimizacdo pode ser calculado usando a seguinte equacéo
em dependéncia da seqiiéncia {¢ } calculada:

i i
Rip = Atxy + z A"‘fé;_1|k + z AIT1By;
Jj=0 j=0

Esta formulacdo tem o inconveniente de que o problema de otimizacdo cresce
conforme o tempo avanca e torna-se computacionalmente intratavel (conforme Figura 2.6),
mesmo para sistemas pequenos. A estabilidade pode também ser deduzida da estabilidade do
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filtro de Kalman, devido a equivaléncia entre a estimacdo de estados em batelada e o filtro de
Kalman. O teorema seguinte resume as propriedades de estabilidade da estimacao de estado
em batelada sem restricao.

Teorema 2.1 (Estabilidade da estimacdo de estados em batelada sem restricdo) O BSE

dado em (2.16), (2.17), com R™1 > 0,071 > 0 e Q;* > 0 é globalmente e assintoticamente
estavel e a estimativa X, converge para x; se (A,C) é detectavel®.

Prova: a prova € dada em Muske (1995).

X, Ve
A . ¥y medighes

= = = x,estados estimados

. t
m T * T
.1
r——- T
| | Direcao da
- | Adigao de
-, " . : Estados
E—

Jj+1 variaveis estimadas

.

I
I
;I
I
I
I

to t t
Figura 2.6: Principio da estimago de estado em batelada®.

Desde que a estimacdo de estado em batelada fornecer o0 mesmo resultado como na
forma recursiva do filtro de Kalman, ndo existe vantagem em usar esta formulacao intratavel
computacionalmente. Porém, a vantagem da formulacdo batelada vem da possibilidade em
incorporar 0 conhecimento prévio sobre o sistema na forma de restricBes, resultando no
estimador de estado em batelada com restricdo. Este estimador tem a desvantagem que 0
problema de otimizacdo cresce com o tempo. A solucdo para isto sdo os estimadores de
horizonte retrocedido ou mével (MHE) que sdo discutidos na Se¢édo 2.4.3.

Batelada com restricéo

A incluséo de restricbes na formulagdo do BSE muda a estrutura do estimador,
perfazendo a mudanca de um estimador linear para um estimador ndo-linear.

> Ver definigdo de detectabilidade em Muske (1995).

® Embora esta ndo seja a maneira mais adequada, a representacéo do perfil de estado estimado (%;,) foi
feita via hold somente para melhor visualizacéo.



2.4 ESTIMACAO DE ESTADO LINEAR 21

As seguintes restricdes de estado e medidas sdo consideradas em adi¢édo as equagdes dadas em
(2.16), (2.17)

lek € R" | hx,min < Hx)?jlk < hx'max, ] = 1,2,3, ,k}

R . : (2.18)
Eik ER™| hemin < & < hemar J=012,..,k—1}

[y >0

-
-

O fato de que o primeiro estado estimado X, e 0 primeiro distdrbio $_1|k ndo possuirem
restricdes, garante-se a viabilidade do problema de otimizacdo quadratica associado a cada
passo de tempo (MUSKE, 1995).

Se as restricOes de estado sdo consideradas para um A instavel o estimador poderia ndo
ser capaz de seguir o estado real x;, para todas as trajetdrias possiveis do mesmo. Como
resultado um teorema de estabilidade nominal genérico, para um A instavel, ndo pode ser
deduzido. Isto ndo significa que restricbes nos estados ndo podem ser usadas, mas sim que
elas somente fazem sentido se uma garantia de que o sistema real ndo ira violar estas
restricbes podera ser dada. Um modo para garantir que isto aconteca, poderia ser pelo o uso
de um controlador que forca o sistema a ir para a regido das restricdes. Porém o uso de tal
controlador modifica a questdo de estabilidade de todo o loop feedback. Este é com certeza
um problema mais complicado que o anterior. Portanto nenhuma restri¢cdo nos estados para A
instavel sera considerada aqui.

Adicionalmente, para (2.18) é considerado que ambos os conjuntos X, contem a
origem, Equacéo (2.19), (para um caso de entrada ndo-zero o resultado do estado real tem de
estar dentro da regido das restri¢cdes). Isto € necessario para garantir que o estimador convirja
para o valor do estado real, e também assegurar que as restricbes formem uma regido convexa
para o problema de otimizacdo quadratica.

hx,min <0< hx,méx

2.19
h%’,min <0< hf,méx ( )

Com estas definicdes 0s seguintes teoremas sobre a estabilidade do BSE podem derivados:

Teorema 2.2 (Estabilidade Assintotica Nominal da estimacdo de estado em batelada
para A estavel) Se A é estavel entdo o BSE dado em (2.16), (2.17), é um estimador estavel
assintoticamente, nominal e globalmente com os conjuntos X, £ de restricées.

Prova: a prova serd somente esbocada. Para a exata derivacdo ver Muske (1995). A
viabilidade das restricbes deriva do fato de que nenhuma delas s&o colocadas na primeira

estimacédo para $_1|k e Xojx- A convergéncia da seqliéncia do erro na estimagao ey, = x —
Xy deriva do fato de que o seu valor, para cada k, € limitado através de
¥, = Y({—%,,0,...,0}). Esta soma converge para um valor fixo desde que A seja estavel e
R~ > 0. Adicionalmente nés sabemos que a seqiiéncia W, é monotomicamente nao-
decrescente. A convergéncia de ey, deriva da estabilidade de A e da convergéncia de &;
(¥, converge e Q! > 0 entdo resulta que ¢jik converge para 0). A estabilidade de e = 0 €

garantida pelo fato de que exista uma regido em torno da origem que o BSE com restricao é
igual ao BSE sem-restricdo. Desde que o BSE sem-restri¢do € equivalente ao filtro Kalman, a
estabilidade da origem é dada pela estabilidade do filtro de Kalman ao redor da origem.
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Teorema 2.3 (Estabilidade Assintdtica Nominal da estimacdo de estados em batelada
para A instavel) Se (4, C) é detectavel e A instavel entdo o BSE dado em (2.16), (2.17), é um
estimador estavel assintoticamente, nominal e globalmente com o conjunto de restricdes 2.

Prova: a prova deriva em partes da prova dada pelo Teorema 2.2, conforme Muske (1995). A
viabilidade deriva do Teorema 2.2. A convergéncia é similar ao estimador batelada linear
desde que uma seqUiéncia de zeros &, seja a sequiéncia de distlrbios de estados para todo k

(distarbios nulos). A estabilidade é a mesma para um A estavel.

2.4.2 Filtro de Kalman

Esta formulacdo para o estimador de estado linear foi primeiramente proposta por
Kalman (1960). Kalman propds o filtro em seu trabalho original usando uma aproximacéo
geométrica chamada de teoria da projecdo geométrica. Porém devido a linearidade dos
modelos usados varios outros métodos diferentes e também deduzidos intuitivamente foram
propostos. Jazwinski (1970) fornece uma boa revisdo para as diferentes possibilidades. O
autor deduz o filtro de Kalman de um modo direto usando um arranjo probabilistico rigoroso.
Depois disso ele também apresenta uma idéia basica por tras dos outros métodos de deducéo
como 0s minimos quadrados deterministico, projecdo ortogonal e probabilidade maxima.

O filtro de Kalman apresenta uma solucéo recursiva para o problema dos minimos
quadrados em batelada dado na Secdo anterior (Eg. (2.16) e (2.17)), eliminando assim a
demanda computacional crescente durante a solucdo do problema batelada com o passar do
tempo. Adicionalmente a isso se inclui a necessidade de se guardar as medidas passadas,
como no método batelada, que aqui é dispensada. O novo estado é calculado usando somente
a mais nova medida e o estado calculado anteriormente.

O filtro para sistemas invariantes no tempo e para sistemas autdnomos discretos pode ser
escrito como segue:

Predicéo:

{550|o = Xy, Pojo=0Q ~— Inicializacdo k = 0
Xpk-1 = AXg_1jk-1, Prjp—1 = APpoqe—1 AT +Q — k=12,

Correcéo:

i = Xije—1 + Lk — Cxypre—1)

-1
L = Pyj-1C" (CPy-1C" + R) (2.20)
Pk = Prj-1 — L CPyjie—1
k=01,2,..

Esta estimacdo € a variancia minima estimada se &; e ¢; sdo variaveis independentes
com média zero, aleatdrias e distribuidas normalmente com covariancias Q e R, e X, uma
variavel independente, aleatoria e distribuida normalmente com covariancia Q,. Para
processos lineares isto também € a “mais provavel” ou a méaxima probabilidade estimada. As
covariancias Q e R estipulam a magnitude esperada para os distirbios nos estados e nas
medidas respectivamente. Através da aproximacao probabilistica, um método rigoroso para
conseguir o ajuste dos parametros para o estimador é feito pela suposi¢do de que a natureza



2.4 ESTIMACAO DE ESTADO LINEAR 23

Gaussiana do processo estocastico seja satisfeita e as covariancias sejam conhecidas ou
possam ser quantificadas.

O estado estimado filtrado é calculado usando um estado estimado predito através do
ultimo valor calculado e da sua atual medida. A matriz L, pode ser vista como um ganho
feedback linear que penaliza a diferenca entre a atual medicéo e a sua predi¢do. L, € calculada
usando a covariancia do Gltimo estado estimado Py ;. Ja Py x4 € calculado pela iteragdo de
Ricatti com condigdo inicial Pyo = Qo. A convergéncia da iteracdo de Ricatti garante a
estabilidade sobre certas condicdes.

A estabilidade do filtro de Kalman resulta da iteracdo da Equacdo de Ricatti que é dada pelo
seguinte teorema:

Teorema 2.4 (Estabilidade Exponencial do Filtro de Kalman) O filtro de Kalman é
nominalmente e exponencialmente estavel devido a (4,C) ser detectavel, (4,Q") ser
estabilizavel, R > 0,Q > 0e Q, = 0.

Prova: Para a prova ver De Souza, Gevers et al. (1986) e Robert, Vincent et al. (1991).

2.4.3 Estimacéo via Horizonte Movel

Como mostrado anteriormente, o BSE requer a solugdo do problema dos minimos
quadrados usando todas as medidas de saida k anteriormente conhecidas para calcular a
estimagdo filtrada. Uma possivel solugdo para reduzir o montante de informacdo a ser
processada a cada tempo € comecar com um novo célculo batelada a cada passo de tempo
pelo truncamento do vetor de medidas passadas. Até mesmo com uma idéia mais inferior
poderia se iniciar com uma nova sequéncia de estimacdo em batelada apds um tamanho de
horizonte especifico ser alcangado. Os métodos que usam esta idéia tém a desvantagem que
eles ndo tém ligacdo com as bateladas anteriores. Consideravel conhecimento é entdo perdido
na forma de estados passados. Jazwinski (1970) prop0s outra idéia, os chamados filtros de
memoria limitada. Estes filtros foram construidos sobre a idéia do uso da covariancia passada
e valores médios para iniciar uma nova batelada. Porém, ele considera somente sistemas com
distdrbio nas medidas (¢).

Em outra aproximagdo, um horizonte movel tenta preservar as informacdes passadas
pelo uso de uma janela de “informacgdes” que desliza sobre as medidas. O estado € estimado
através de um horizonte de (N + 1) medidas de saida mais recentes, que se move a frente a
cada tempo de amostragem quando uma nova medida esta disponivel. A informacéo passada €
incorporada usando uma estimacgdo de partida x,_y que € calculada a partir dos estados
filtrados passados e da matriz de peso especifica Q_p. A diferenca entre os métodos
apresentados encontra-se no modo de como a nova estimacao inicial e 0 novo peso inicial séo
calculados, e assim como € garantida a estabilidade.

A janela de dados movel reduz o problema do crescimento do numero de variaveis de
deciséo, encontrado no estimador de estados em batelada, para um ndmero fixo. As primeiras
N estimacg6es sdo computadas usando um estimador batelada similar ao apresentado em 2.4.1.
O nome “estimacdo via horizonte movel” vem da analogia com uma janela de estimacéo
deslizante ou mdvel, cujo esquema pode ser visualizado na Figura 2.7.

Varias opcdes diferentes existem para a solucdo de problemas matematicos como o
apresentado pelas equaces (2.16) e (2.17). O problema como apresentado requer a solucgdo de
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um problema de programagdo ndo-linear (NLP), embora tratvel, computacionalmente
grande. Se o modelo do processo é rigido (stiff) ou tem dindmicas instaveis, estratégias
simultaneas, na quais a discretizacdo e o0 problema de otimizacdo sdo resolvidos
simultaneamente, sdo freqlientemente vantajosas, (BIEGLER, 1997), (BIEGLER, 1998) e
(BOCK et al., 1998) apud (RAO e RAWLINGS, 2002). Quando o modelo do processo é
linear e quando as restricbes formam um conjunto de poliedros convexos, a programacao
matematica reduz-se para programacdo quadratica cujo problema de esfor¢co computacional é
bem menor. Para implementacdes on-line é necessario limitar o tamanho do problema
matematico dado pelas equagdes (2.16) e (2.17). Consequentemente € necessaria uma
estratégia para a compressdo/compactacdo dos dados. A estratégia aplicada € a programacéo
dindmica aproximada. Rearranjando a funcdo objetivo W, de (2.16), dividindo em duas partes
t;={:0<j<k—-N-1}et,={j:k—N<j <k}

k—N-1 k—N-1
W = &7y Q0 i + z ENe Q7% + Z Pl R P
ker 00 e (2.21)
+ S$]T|k Q_léﬂk + @]TU(, R™'®jk
j=k-N j=k-N

Assumindo que o sistema (2.21) acima apresenta 0 comportamento de Markov,
(GESTHUISEN, 2001), ou seja, a expressao,

&

-1 k
ET -1 & ~T —1
ik @ &k + Qi R0

N k=N

]
=

J

depende somente de Xy _n, {Vi—n» > Vi) {Ek_Mk, ...,ék_”k}. O principio da otimalidade nos
permite calcular o problema de estimacao dado pela equacéo (2.11) como um problema MHE.
Assim podemos substituir as equacdes (2.16) e (2.17) pelo seguinte problema matematico:

k-1
min_ WY =Z_yFe-n) + Z ENeQ 1k

Sk—N—1|k-Sk—1]k

k J=k=N (2.22)
+ Z PiuR ™' ®jik
j=k-N
sujeito as restricdes da Equacéo (2.17), onde
- - _ Ts_ - -
Zi-nRi-n) = (Bi-nie = Fanpe) Pk—1N|k—N—1(xk—1v|k — Tp_ni) (2.23)

é a funcdo custo marginal que é obtida de uma analogia com o EKF (considerando que P
tenha sua inversa). Usar o EKF para aproximar o custo marginal tem muitas vantagens.
Quando ndo existem restricdes o estimador é o proprio filtro de Kalman estendido. Neste caso
como o modelo do processo é linear, o estimador reduz-se para o filtro de Kalman.
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O custo marginal € fundamental na estimacdo, pois pela compressdo de dados, isto nos
permite transformar o problema matematico sem limites em um equivalente problema de
dimensdo fixa. Quanto mais a aproximacdo do custo marginal Z,_,(:) satisfazer certas
condicdes técnicas, a nao-divergéncia ou a estabilidade é garantida (RAO e RAWLINGS,
1998). Quando o modelo do processo é linear a covariancia do filtro de Kalman, embora
exista restricdes, resulta em um estimador estavel (RAO et al., 1999b). Porém quando o
modelo do processo é ndo linear, a covariancia do filtro de Kalman estendido ndo garante
estabilidade e medicGes adicionais sdo necessarias para garantir a estabilidade. Em termos
praticos deveria existir um grau de “esquecimento”: o estimador ndo deveria ponderar 0s
dados passados tdo fortemente. Uma propriedade do filtro de Kalman é que ele esquece
exponencialmente os dados passados (ANDERSON, 1999) apud (RAO e RAWLINGS,
2002). Entdo pela adicdo de um fator de esquecimento para o custo marginal aproximado, a
robustez dos estimadores, ameacados de divergirem, pode melhorar. Uma estratégia simples
para gerar um fator de esquecimento é pré-multiplicar o custo marginal aproximado por um
escalar ¢ € (0,1).

Xi J"'Jc 1
s mediches
—— - x; estados esfimados | T
. : be—1
r——1 - * :
I T
- ¥
- . [
T 3
| . [
: : Direcéo do
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Figura 2.7: Exemplo da janela do filtro movel.

MHE sem-restricdes

A primeira formulacdo do MHE usa um filtro de Kalman para fazer a atualizacdo dos
valores iniciais. Este algoritmo e o equivalente ao filtro de Kalman (semelhante a
equivaléncia do estimador batelada e o filtro de Kalman) foram apresentados em um artigo de
Muske et al. (1993). Isto formara uma base para o0 esquema MHE com restri¢do apresentado
na item seguinte. O valor de partida X, _y, € calculado a partir do valor 6timo estimado
(Xk-n-1jk-n-1) @ N + 1 intervalos de tempo passados.

_ e
Xi-Nik = AXg-n-1jk-n-1 T BUk_n—1
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Para a matriz de penalidade inicial Q_y usa-se ao invés a matriz de Ricatti
P_njk-n-1, ONde a mesma € resultante da atualizacdo do filtro de Kalman como dado em
(2.20) com Pyjp = Q,. Notar que Py_p—n—1 € @ covariancia extrapolada do estado estimado
no tempo k — N.

k-1
_oming WY =&y Pl veen—1Ee-n—e + Z ENeQ 1k
Sk—N-1|kr-Sk—1|k i

K /= (2.24)
+ ) R
j=k—N
sujeita as equacdes de igualdade,
Xk-Njk = Xk-njk T ék—N—1|k

com,

X—nike = Af-n—1jk-N-1 T Blk_n—1
_ o1
Pe-njk-n-1 = A(Pk—lN—1|k—N—2 +C'R 1C) AT +Q
P0|0 = Qo

Muske et al. (1993) mostraram que o valor do estado estimado predito xj.

calculado usando o esquema em (2.24) é equivalente a estimacdo do filtro de Kalman
calculado pelo emprego da equacéo (2.20) se o sistema usado é autdbnomo:

X1 = Axy + &

2.26
Vi = Cxy + @y (226)

A estabilidade do esquema de horizonte mével pode ser deduzido da estabilidade do
filtro de Kalman usando a equivaléncia entre o filtro de Kalman e o MHE com o filtro de
Kalman como atualizador.

Metodo com Restricdo 1 — Nenhuma Restricéo Inicial

Desde que estimador de horizonte mével, com atualizacdo via filtro de Kalman para os
casos sem-restricdo, da o mesmo resultado que o filtro de Kalman, ndo ha mais razdo para o
uso desta aproximacdo, devido ao tempo computacional adicional que é necessério para
resolver o problema de otimizagdo. A motivacdo para o uso da formulacdo do horizonte
movel é a possibilidade de empregar restricdes. Uma discussdo sobre a vantagem da
incorporacdo de restricOes é feita de uma maneira mais ampla no item 2.6. Fazendo-se isto,
um problema que surge é a questdo sobre o conjunto de restricGes que podem ser usadas e
também o tipo do esquema de atualizagdo que deverd ser empregado. Esta formulacdo foi
dada por Muske (1995) e uma discussdo adicional do ponto de vista probabilistico foi
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proposto no trabalho de Robertson et al. (1996). A idéia por tras desta formulacdo é usar as
propriedades de estabilidade do filtro de Kalman de forma a achar um MHE de estabilizacédo
nominal.

Esta formulagdo usa um estado inicial estimado X, _y, calculado pelo emprego do
filtro de Kalman no tempo k — N — 1 e usando o valor predito X _y_qx-y-1 ( Ver a equagao
(2.20) e como calcular isto). Denotaremos aqui estas estimagdes iniciais de Zy_yx, de forma a
evitar confusdo com as estimagdes passadas. Como matriz de peso inicial, a matriz de
covariancia de predicdo P,;}N|k_N_1 do filtro de Kalman é usada.

As duas escolhas anteriores garantem a estabilidade do estimador, pelo emprego das
propriedades de estabilidade do filtro de Kalman. Porém esta ndo € uma idéia muito intuitiva,
desde que, como resultado das estimaces de partida usadas, ndo é em geral possivel a
colocacdo de restricbes nas estimacgdes iniciais de forma a manter uma programacgao
quadratica possivel de ser resolvida. No entanto o estado estimado inicial X,_y € O
disturbio-estado inicial &,_y_q), permanecem sem restrigdo (MUSKE, 1995). Os conjuntos
de restricdes resultantes sdo dados em (2.28). Outra desvantagem do uso do filtro de Kalman
como chute inicial é que ndo ha nenhuma conexao entre as estimacfes MHE passadas € a
estimacdo calculada recentemente, pois desde que valores iniciais sdo usados, 0S mesmos
poderiam violar as restricdes. Assim este filtro pode ser visto como uma extensao do filtro de
Kalman normal, com o fato de que restricbes adicionais nos ultimos N valores sdo
empregadas com o objetivo de dar um melhor ajuste na estimacdo. Se as restricdes de estado
sdo consideradas para um A instavel, o estimador podera ndo ser capaz de seguir o estado real
X, para todas as possiveis trajetorias de x;,. No entanto, restri¢des nos estados para A instavel
sdo usadas aqui. Esta é uma restricdo similar a aquela que foi necessaria para a estimacdo de
estado em batelada sem-restrigdes com A instavel (ver 2.4.1) com o objetivo de garantir a
convergéncia.

Necessidades adicionais si0 que ambos os conjuntos X, £ tenham que conter a origem
(para um caso de entrada ndo-zero, o resultado do estado real tem que se encontrar na regiao
das restricdes). Isto se faz necessario para garantir que o estimador possa convergir para 0
valor do estado real e também assegurar que as restricbes formem uma regido convexa
contendo o sistema de estados reais com o objetivo de assegurar o problema de otimizacgéo
quadratico. O estimador resultante com as apropriadas restri¢cdes tem a seguinte estrutura:

k-1

. min_ vy :él’g—N—1|kPk_—lN|k—N—1ék—N—1|k+ 2 sejT|kQ_1§$jlk
Sk—N—-1|krSk—1|k SN
1= (2.27)

K
+ Z PHR™Pji
JoRoN

Sujeita a,
Xe-nik = Ze-njie T ék—N—1|k
Rivipe = A% +Buj+ & j=k—N,..k—1
Vi = CXjj + Pjik j=k—N,..k
X={xjx € R"| hymin < HeZjjk < hymarr j=k—N+Lk—N+2, ..k} (2.28)
&= {$j|k € R" | hf,min < $j|k < hf,max' j= k—Nk—-N+1,. k- 1} '
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com,

Zi-Nik = AZg_N-1jk-N-1 T BUp_n-1
— _ -1
Pr_Njk-n-1 = A(Pk—lN—llk—N—Z +CTRIC) "AT+Q

Muske (1995) mostra a estabilidade assintética para este estimador. O resultado é dado pelo
seguinte teorema.

Teorema 2.5 (Estabilidade Assintotica nominal) O estimador dado por (2.27) e (2.28) em
2.4.3 é para um A estavel, assintotico nominal e globalmente se (4, C) é detectavel e N > 1.
Para um A instavel, o mesmo se aplica se X for todo o espago RV*™,

Prova: A convergéncia da estimacdo de estados vem do uso da estimacdo do filtro de Kalman
como atualizador, viavelmente vem da escolha das restricbes e a estabilidade vem da
estabilidade assintotica do filtro de Kalman em torno da origem. A estabilidade assintotica
vem da convergéncia, viabilidade e da estabilidade local do estimador ao redor da origem,
(MUSKE, 1995).

Metodo com Restrigdo 2 — Estimacéao Inicial Sem-Penalizacao

Muske (1995) e Muske e Rawlings (1995) apresentaram um método de
implementacao do problema de estimacdo MHE com restricdo que nao requer o uso do filtro
de Kalman como estimador e a0 mesmo tempo garante a estabilidade nominal do mesmo.
Este método permite que a primeira estimagdo X,_y, Vvarie livremente pela remogdo da
penalidade Q% na estimacéo inicial para o distdrbio de estado ék_N_”k. Uma interpretacéo
probabilistica para isto € que o valor da estimacao de partida Xy, € completamente incerto.
Este estimador herda a mesma deficiéncia do MHE com o filtro de Kalman fazendo a
estimacdo de partida. Nenhuma informacdo “real” vinda de estimacdes anteriores ou de
medicdes de tempos anteriores a k — N entram no célculo. fk_,\,_“k pode ser escolhido tanto
grande ou pequeno como necessario para minimizar a funcao custo, desde que este entre na
funcédo custo somente indiretamente.

O resultado do problema de otimizacao de horizonte mével pode ser dado como segue
(como resultado da livre flutuacdo, o0 mesmo conjunto de restricdes implementado para o
MHE anterior pode ser usado):

k-1 k
. omin, W= z ERQ T + Z PR Pjik
Sk=N—-1|krSk—1|k Pt Pty

sujeito a,

Xi-nik = AXg_n_1jk-N-1 + BUg_n_1

Xk-Njk = Xk-N|k T $k-N-1]k

£j+1|k =A£]|k +Bu] +€]|k ] =k —N,...,k -1

Vi = CXjje + Qjik Jj=k—N,...k

(2.29)
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Rk € R™ | Rymin < HyeRjjk < Rymaxr J=k—N+1Lk—N+2,..,k}

, . - (2.30)
ik ERY | hemin < &k <hemar j=k—Nk—N+1,.. k—1}

(89 ) I
Il

As restricBes nos estados sdo consideradas somente se 0 modelo do sistema usado é
estavel, de outra maneira ndo se pode garantir que o estado real fique na regido de restrigéo,
desde que os estados possam se deslocar para o infinito.

Contudo um completo e novo problema resulta da remoc¢do de Q_p, mas isto ndo
garante que exista uma Unica solucdo para o problema de otimizagdo quadratica, desde que
ndo se tenha um peso definido e positivo (ou uma matriz de peso definida e positiva) em
ék_N_”k. Uma Unica solucdo pode ser garantida se a restricdo para sistemas com (4, C)
observavel e se um tamanho de horizonte maior ou igual a n — 1 pélos (ou modos) instaveis
(r), forem impostos (MUSKE, 1995). Isto é necessario para garantir que a Hessiana resultante
do problema de otimizacdo seja positiva definida e assim juntamente com a convexidade das
restricbes, garante-se solucdo Unica. As propriedades de estabilidade do estimador séo
resumidas no seguinte teorema:

Teorema 2.6 (Estabilidade Assintotica nominal) O estimador dado pelas Equacdes (2.29) e
(2.30) é para um A estavel, assintotico nominal e globalmente em X e &, se (4,C) for
detectavele N > n — 1.

O mesmo se aplica, para um A instavel, se nenhuma restricdo for imposta nos estados.

Prova: A restricdo para N > n — 1 garante uma solucdo Unica para o problema quadratico. A
convergeéncia, viabilidade e a estabilidade derivam de forma similar ao MHE com estimacao
de partida via filtro de Kalman (MUSKE, 1995).

Método com Restricdo 3 — Predi¢do do Futuro

O MHE pode ser visto como uma contraparte da estimacdo de estado do problema
MPC, consequentemente parece logico usar idéias similares no MHE as usadas no MPC
(EATON, 1992) e (TENNY, 2002). A estabilidade do MPC pode ser garantida pela extensao
do horizonte de predicdo ou por um horizonte de controle infinito no futuro (exemplos em
Muske e Rawlings (1993), e Scokaert et al. (1997). Uma similaridade para o0 MHE poderia
ser a extensdo do horizonte de estimacdo para um passado infinito. Isto no entanto nao é
implementével, pois somente um namero finito de dados (medi¢des) esta disponivel. Para o
MHE, um calculo contrario, calculo para um futuro infinito, nem sempre é possivel pois
necessitar-se-ia um A inversivel. Para o problema MPC isto é possivel, desde que a predicdo
va em direcdo do tempo positivo (futuro). A aproximacdo dada por Tyler e Morari (1997),
sugere predizer o infinito no futuro, ao invés de ir a direcdo do tempo passado.

2.4.4 Observador de Luenberger

Outro método para construir um estimador recursivo de estado usando estimagoes
passadas, segundo Muske (1995), semelhante ao filtro de Kalman, é selecionar uma matriz de
ganho constante baseado em alguns critérios de desempenho desejado, ao invés de determinar
0 ganho das matrizes de covariancia dos processos estocasticos. Este estimador é considerado
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como um sistema dindmico, onde este é dirigido pelas medi¢des de um controlador e/ou filtro
de ganho. Este sistema é designado a imitar o comportamento do sistema real com o passar do
tempo. Esta aproximacéo é tida como o observador de Luenberger (LUENBERGER, 1964),
sendo um método deterministico. O critério de desempenho é baseado na estabilidade do
observador e do comportamento dindmico da reconstrucdo do erro (equacdo do erro entre o
observador e o sistema real). O observador é estavel se e somente se todos os autovalores
resultantes das dinamicas do erro tiverem valores estritamente menores que 1 (em modulo). O
ganho do observador é consequientemente escolhido de modo que a equacao do erro resultante
seja estavel.

2.4.5 Similaridade entre os Métodos de Estimacéao Linear

Para o caso linear sem restricdo € importante frisar que os métodos de estimacédo
lineares como o filtro de Kalman, MHE, Batelada e o observador de Luenberger podem ser
formulados para um sistema controlado pelas medicoes feedback. O loop € fechado devido a
passagem da variavel diferenca (entre a saida predita ¥, e a medicdes reais y;) através do
controlador e/ou filtro linear de ganho L. A estrutura base e geral é mostrada na Figura 2.8, e
é descrita pela seguinte equacao:

£k+1 = Afk + L()’k — ka) + Buk (231)
Ly = Y
0

f—f————————————————————— — — —_———
' I
| |
I

|
A S ¥ |
! A = C Y |
: . I
- |
: Cormegan |
' I
I
I i '
| L |t i :
! |
I
I |

Figura 2.8: Estrutura geral de um estimador linear.

A diferenca entre estes estimadores esta contida em L. Para o MHE com filtro de
Kalman como atualizador, o filtro de Kalman e o Batelada, L é calculado com o objetivo de
minimizar o critério de desempenho. Probabilisticamente o objetivo € minimizar a influéncia
do ruido de medicdo e do disturbio de estado no sistema. Para o observador de Luenberger L é
frequentemente calculado via a técnica de localizacdo dos pdlos para o “observador com loop
fechado”.
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2.5 Estimacao Nao-Linear

Esta Segdo fornece uma breve revisdo sobre os métodos de estimacdo de estados para
0s sistemas ndo-lineares mais gerais dados pela equacdo (2.1). Por varias razdes, o problema
da filtragem para sistemas ndo-lineares € considerado mais dificil, do qual também deriva
uma variedade mais ampla de técnicas de solucdo que para o caso linear. Em oposicdo as
técnicas de filtragem linear, existe uma pequena justificativa tedrica para uso da média
condicional, como uma estimagdo Otima, desde que x; ndo esteja em uma distribuicdo
Gaussiana. Se for usada a formulagcdo dos minimos quadrados probabilistica do item 2.3.2
para calcular a melhor estimacdo, entdo podem-se obter valores que podem ser
substancialmente diferentes da média condicional.

Embora métodos de estimacdo 6tima possam ser derivados, eles freqlientemente néo
podem ser usados na forma fechada, devido que os mesmos reivindicam a solucdo de
problemas de dimens&o infinita. Para superar estes obstaculos, uma aplicagdo de métodos de
aproximacao é necessaria com o objetivo de tornar os algoritmos usaveis. Esses algoritmos
resultantes fornecem somente solugdes subdtimas. Especialmente se 0 modelo é bastante néo-
linear esses metodos sdo somente estimadores estaveis localmente, que podem divergir e/ou
convergir para valores irreais com o passar do tempo.

Primeiramente nesta Secdo, a expansao “logica” do filtro de Kalman linear para o caso
ndo-linear é apresentada. Este método é o filtro de Kalman estendido (EKF) de primeira
ordem que calcula a solugido de maneira recursiva similar ao caso linear. Depois, a extensao
dos métodos via minimos quadrados lineares para sistemas nao-lineares é apresentada, pela
formulacdo do estimador de estado em batelada ndo-linear, e entdo o estimador de estado via
horizonte movel ndo-linear. Estes métodos sdo motivados por uma interpretacéo probabilistica
do problema de estimacdo dado no item 2.3.2. Finalmente, uma curta revisdo sobre outros
métodos de estimacao e feita.

2.5.1 Filtro de Kalman Estendido - EKF

Um método direto para gerar um filtro ndo-linear 6timo é linearizar o modelo néo
linear em torno de um dado ponto (ponto de operacdo ou ponto estacionario) e aplicar a
estimacdo de estado linear 6tima para estas equacdes linearizadas. Um método que usa esta
idéia é o Filtro de Kalman Estendido (EKF) de primeira ordem. Este estimador calcula a
estimacdo atual aplicando o filtro de Kalman, nas equac6es do sistema linearizado, em torno
do ultimo estado filtrado. Este método é essencialmente justificado se o sistema linearizado
fornece uma boa representacdo do comportamento do sistema real para uma vizinhanca
suficiente em torno do atual estado do sistema.

Uma extensdo para filtros de alta ordem é possivel se os termos de alta ordem da série
de Taylor do sistema de equacdes sdo considerados. Para os filtros de Kalman estendidos de
alta ordem e tambeém para a exata derivagdo do filtro de Kalman estendido, Gelb (1974)
fornece uma boa revisao sobre a aplicacdo das técnicas de filtragem linear e ndo-linear. Uma
derivacdo partindo de um ponto de vista probabilistico pode ser encontrada em (JAZWINSKI,
1970).
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O EKF é sem duvida o mais popular estimador e tem sido usado na compara¢do com
outros estimadores baseados em horizonte. Devido a estas razdes, no trabalho de Robertson et
al. (1996) a propagacéo da estimacdo inicial e a matriz de pesos para o estimador de horizonte
movel sdo baseadas no algoritmo EKF. Ainda no trabalho de Robertson et al. (1996) é feita
uma discussdo detalhada da equivaléncia entre 0 EKF e o estimador de horizonte mével, e
como estas idéias sdo estendidas para outros algoritmos de aproximacao ndo-linear.

O EKF considerado aqui é descrito no seguinte sistema de tempo discreto:

Xep1 = O ug) + &
Vi = g(xx) + @y (2.32)
k=01,2,..

com f, g € C! para garantir a existéncia de uma aproximacéo via série de Taylor de primeira
ordem.

Se a equacdo do modelo é ndo-linear, a existéncia da aproximacéo via serie de Taylor
é ainda possivel se &, for pequeno, pois se faz uma expansdo em torno de x; da expressdo
& = Xpe1 — (x5, ux). O mesmo vale se ¢, for pequeno em @, = v, — g(xy). Assim,
aplicando o filtro de Kalman tempo variante para a série de Taylor de primeira ordem produz
0 seguinte algoritmo para o0 EKF:

Observacao/Correcéao:

5C\k|k = £k|k—1 + Lk (yk — g()?klk_l))
5 = -1
Ly = Pk|k-19;f(9kPk|k_1g,f + R) (2.33)
Po = U = LG Prjpe—r

Predicdo de Xy, € ﬁk+1|k (forma continua):

ere = fFEiprer Uie)

= ~ ~ T (2.34)
Py = FrPrpe+PepFie +0
onde,
£ = af (xp, wi)
k — T |xk=£k|k
_0g(x)

gk - T |xk=9?k|k_1

J?0|0 = Xo

P0|0 = Qo

Nesta formulacdo, quando da disponibilidade da medicdo, o estado atual é corrigido
e/ou atualizado usando o ganho do filtro de Kalman, calculado com uma aproximagéo linear
de g e baseado nos valores do estado predito (X x—,) € da matriz de covariancia (Pklk_l),
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onde ambos foram calculados a um passo de tempo atras. O novo estado do sistema (£x.1x).
bem como sua matriz de covariancia (Pk+1|k), sdo preditos um passo a frente usando as
equac0es do sistema néo-linear.

Diferentes formas de implementacdo dos filtros de Kalman foram encontradas na
literatura. Findeisen (1997), apresenta 0 EKF executando a etapa de predi¢do antes da etapa
de observacdo/correcdo. Ja no trabalho de Robertson, Lee et al. (1996), a etapa de
observagdo/correcdo é preliminar a etapa predi¢do. Esta ultima formulacdo é usada mais tarde
como um mecanismo de atualizagdo para o algoritmo MHE néo-linear. Song (1992), Song e
Grizzle (1995) fornecem um teorema que garante a estabilidade local do EKF sob fortes
condigdes.

2.5.2 Estimacé&o Batelada Nao-Linear

Como mostrado no item 2.3.2, a formulacdo minimos quadrados em batelada pode
também ser aplicada para sistemas ndo-lineares com disturbios nas medicGes e nos estados,
para estruturas de sistema idénticas a dada por (2.32).

Esta estrutura permite formular um problema de otimizacdo de “minimos quadrados”
como uma solucdo direta de uma formulacéo probabilistica. O estimador batelada néo linear
com restricdo considerado aqui foi proposto por Muske e Rawlings (1995). Nessa formulacéo,
estados e variaveis de disturbio do sistema séo restringidos pelo mesmo conjunto de restricGes
X,Z como no estimador batelada linear. Estas restricbes sdo dadas em (2.18). Com estas
restricdes o estimador de estado ndo-linear tem a seguinte estrutura, similar ao BSE linear em
2.4.1:

k-1 k
min W = &0, Qo + z EQ i + z IR Pjik (2.35)
j:O ]:O

& 1kt k-1]k
sujeito a,

Xoje = %o + é—1|k
Rivape = Fpowe) + & 7=012,..,k—1
vi =9Rj) + 9jik j=012,..k
Fnt ek {§ulek

(2.36)

As estimacdes de estado atuais resultante desta minimizacdo podem ser calculadas aplicando
a seqliéncia calculada {fjlk} para o seguinte conjunto de equacdes recursivas:

Rivak = f(fi*m'uk) + &ik

Rope = %o + &4 1 =012,

Esta aproximacdo, devido as ndo-linearidades do sistema, tem mais limitacdes
computacionais que o estimador de estado batelada linear. Isto, no entanto ndo é pratico para
aplicacdes em tempo real. Muske e Rawlings (1995) formularam o seguinte teorema de
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convergéncia, considerando a reconstrucéo inicial dos erros e, para o0 qual uma seqliéncia de
ruido estado viavel {Eﬂk } e zeros de erros de reconstrucdo no tempo finito, existem:

Teorema 2.7 (Convergéncia do NBSE com restri¢cdo) Por (2.35), (2.36) e dado BSE com
R™1>0,071>0,Q0,* > 0,f € C! converge para o caso nominal para o valor correto de x;,
se o sistema considerado é observavel uniformemente.

Prova: A prova baseia-se nos mesmos métodos que sdo usados para mostrar a convergéncia
do BSE linear, e a Unica diferenca € que outra condi¢cdo de observabilidade é necessaria
devido ao fato que os sistemas sdo considerados néo lineares.

2.5.3 Horizonte Mo6vel Nao-Linear

Desde que ndo € possivel calcular uma solucéo recursiva fechada para o problema de
estimacdo batelada como para sistemas lineares, ndo é possivel justificar o estimador de
horizonte movel ndo-linear usando esses resultados. No entanto os estimadores de horizonte
movel ndo-linear (NMHE) apresentados aqui sdo baseados em algumas propriedades do
estimador GMHE apresentado anteriormente na Secdo 2.3. A diferenca entre os métodos
apresentados esta na selecdo das estimacgdes iniciais e dos matrizes de pesos. Para 0 caso
linear, a covariancia do respectivo estado estimado era usada como garantia de estabilidade.
Em outro método foi permitido que a primeira estimacdo no horizonte pudesse flutuar o
guanto necessario.

Livre Flutuacdo do Estado Inicial

Esta aproximacdo é uma forma direta de método apresentado em 2.4.3. Ela foi
proposta primeiramente por Michalska e Myne (1995), para sistemas tempo-continuos nédo-
lineares. J& uma versdo tempo-discreto € proposta por Muske e Rawlings (1995) e Muske e
Edgar (1996).

A maior vantagem desta aproximacao € que a estabilidade para o caso nominal pode
ser mostrada de um modo similar ao que foi mostrado na formulagdo batelada, usando uma
funcdo custo incrementada. O principio basico é que a primeira estimacéo do estado-distdrbio
ndo é penalizada na funcdo objetivo, permitindo que o primeiro estado estimado seja
escolhido livremente, pois este estado ndo estd também incluido nas restricGes de estado e de
medicdo. Um problema é que algumas propriedades do estimador linear com estimac&o inicial
livre sdo também carregadas. O peso zero no disturbio de medicao inicial pode ser visto num
arranjo probabilistico junto com o fato de que ndo se tem nenhuma informacdo sobre 0s
valores iniciais. Isto significa também que nenhuma informacdo obtida nos passos anteriores
é usada com o objetivo de melhorar a proxima estimagao.

O estimador NMHE com estimacdo inicial ndo-penalizada tem a seguinte forma:

Ek—NkrSk—1|k

k-1 K
min WY = Z ENRQ Y + z PR Pjji (2.37)
JoRoN JoRoN
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sujeito a,

Zivure = f G we) + éj|k
Vi = 9&ji) + Pjik (2.38)
FueX  {&ulet

com as seguintes restricdes de desigualdade:

Rk ERY | Rymin < Hofjjke < Byemaxs j=k—N+1L,k—N+2, ..k}

. . - (2.39)
Eik ERY| hemin < &k < hemax, j=k—N—-1k—N, .. . k—1}

[y >0

-1
-1

Teorema 2.9 (Convergéncia do NMHE com restricdo e com Estimacdo Inicial ndo
Penalizada) O NMHE dado por (2.37), (2.38) com R™1 > 0,Q~! > 0, f € C* converge para
0 caso nominal para o valor correto de x, se o sistema considerado é observavel
uniformemente.

Prova: A prova baseia-se na prova mostrada para o caso do MHE linear como 0 mesmo
esquema de atualizagao.

Horizonte Movel Nao-Linear com Atualizacdo da Matriz de Covariancia P via Filtro de
Kalman Estendido (EKF)

Nesta parte sera apresentado um estimador que utiliza um filtro de Kalman estendido
como um atualizador para a estimacdo da matriz de covariancia ﬁk_mk_l. Ele foi proposto
por Robertson et al. (1996), de onde derivou a formulagdo de atualizagcdo usando métodos
similares a aqueles que sdo usados na derivacdo do filtro de Kalman estendido (EKF).
Adicionando-se a variavel distdrbio de medicdo (®jx), como variavel a ser otimizada, ao

problema de otimizacdo, pode se adicionar restricdes nesta e com isso permitir a melhora da
estimacao.

Observacéao/Correcao:

: N _ $T -1 s
5 . min W = Skon—1k Pre=nik—-18k-n-1]k
Sk=N-1|k-+S k=1l Pk—N|kr-Pk|k

< .. S (2.40)
+ Z $iQ@ ™ + Z PjiR™ D1k
j=k-N j=k-N

sujeita as restricdes de igualdade,
Xk-Njk = Xp—nj—1 + ék—N—1|k
R = fEpow) +& j=k—N, .. k=1
Vi =g(5c‘j|k)+¢)j|k j=k—N,... k

e as seguintes restrices de desigualdade:
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=Rk ER™ | hymin < HyeRjjke < hymaxr J=k—N+1,k—N+2,..,k}
G eRY | hemin < &k <hemar j=k—-N-1k-N,. k—1} (2.41)
={Pjk ERP | hpmin < Pjk < hpmar» j=k—Nk—N+1,..,k}

@) [y >
I

com a atualizacdo de ﬁk_N|k_1 sendo calculada usando as seguintes equacoes:

b 5 -1
Li = Pyk—1G{ (GiPyr-1G! +R)
Py = U = LiG) Pk (2.42)
i=k-—N

Estimacéo de ﬁk_N+1| « (forma continua):

Tive = fGipowi) (2.43)
Piiae =FiPy + Pl +Q '
onde,
F o= af (xy uy)
i — T |xi=9?i|k
G, = dg(x;) |
i — ax xi=2i|k
J?i|0 = Xojo = Xo
Pi|0 =PO|O =P
i=k—N
Predicao ( Xy 1 ):
Rerre = fErpro i) (2.44)

A escolha do tamanho do horizonte N é um parametro de ajuste no MHE, (Rao e
Rawlings (2002). O desempenho do MHE melhora com o aumento deste, embora uma
minimizacdo leve a um N suficientemente grande e com isso um custo computacional
elevado. Assim é preciso reconciliar estes dois compromissos quando na escolha do tamanho
do horizonte. De um ponto de vista tedrico, 0 MHE ¢é estavel quanto maior for o tamanho do
horizonte que a ordem ou o indice de observabilidade do sistema.

Horizonte Mdvel Néo-Linear com Atualizacdo da Matriz de Covariancia P via Solucéo
Dindmica da Matriz de Ricatti

Considerando que a matriz de covariancia P possui inversa, a atualizacéo e estimacéo
da mesma pode ser feita via solucdo da equacdo dindmica de Ricatti (forma discreta), (RAO et
al., 2003):

~ ~ ~ ~ -1 ~
Pivije = Q + FiPy s FT — FiPior Gl [GiPie-1GT + R] GiPir—rFT (2.45)

onde,
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of (x;, u;
, Ul
ag(x;)
Gi = (’)xl
Xijo = Xojo = Xo
Pi|0 :P0|0 =Py
i=k—N

Assim o MHE resultante tem a seguinte estrutura:
Observacao/Correcao:

: N _ $T H—1 s
s , mun W = Skonv—1k Prenik—1Sk-n-1]k
Sk—N-1[krS k-1l @Pk—N|kr Pk

S S (2.46)
+ Z S Q™ g + Z PjiR™ ®jik
j=k-N j=k-N

sujeita as restricoes de igualdade,

Xk-Njk = Xg-njk-1 + ék—N—1|k
R = fRpow) + & j=k—=N, .. k-1
vi =9&i) + Pjie j=k—-N,.. k

e as seguintes restricdes de desigualdade:

= {1k ERY | hymin < HeRjjke < hymaer J=k—N+1,k—N+2, ..k}
ik €RY| hemin < &k <hemar, j=k—-N-1k-N,.. k—1} (2.47)
O0={Pjx ER?| hymin < Pjx <hpmar j=k—Nk—-N+1,..,k}

[y >

com as etapas de atualizacdo e estimacgéo de P sendo calculada pela solucdo da equacéo
dindmica de Ricatti:

-~ A~ -~ ~ -1 A~
Piyajk = Q + FiPyy1Fl — FiPi—1G7 [GiPijie-1G7 + R] ~GiPrjpe—rFT (2.48)
onde,
af (x;, w;)
Fi = T xi=%ik
_ dg(x;)

gi ax |xi=9?i|k

Xijo = Xojo = Xo

Pi|0 =P0|0 =P
i=k—-N

Predicao ( Xyt ):
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Xev1e = F Eiepier Uie) (2.49)

Segundo Marcon et al.(2002) uma vantagem do uso da atualiza¢do via solucdo da
equacdo/matriz dinamica de Ricatti (forma discreta) é que na etapa de predicdo do filtro sdo
integradas apenas as equacdes que descrevem o comportamento dindmico do processo. Ja na
formulag&o do filtro com atualizacdo via EKF € necessario integrar simultaneamente, além do
modelo dindmico, as equacbes diferenciais relacionadas a matriz de covariancia P (forma
continua), que ainda segundo Marcon et al. (2002) aumenta muito o tamanho do sistema a ser
integrado e pode vir a ser problematico para sistemas com elevado nimero de estados.
Entretanto, pode-se facilmente se integrar separadamente as equac¢Oes que descrevem o
modelo e as que atualizam a matriz de covariancia, o que reduz consideravelmente a
dimensdo do problema, podendo ainda proceder na atualizacdo discreta da matriz de
covariancia, o que descartaria a necessidade de se integrar o sistema. Praticamente todas estas
abordagens levam a resultados equivalentes para a maioria dos casos em que a nao-
linearidade do sistema ndo é pronunciada (MARCON et al., 2002). Rao et al. (2003) fazem
uso da solucdo da equacdo/matriz dindmica de Ricatti na estimacéo de estados com restri¢oes
para sistemas ndo-lineares discretos.

A necessidade da solucdo da matriz de Ricatti, segundo Grewal e Andrews (2001), é
uma das etapas mais criticas. Ainda em Grewal e Andrews (2001) é encontrado uma ampla
discussdo sobre os métodos de solucdo da matriz diferencial de Ricatti.

Mais adiante, no capitulo 3 (item 3.2.1), é apresentada a formulacdo MHE resultante
quando do uso da estratégia simultanea para a solucdo do problema de integracdo dindmica
envolvido na solugéo das restricdes de igualdade da equacdo (2.46).

Para as duas formulacbes MHE dados por (2.40) até (2.44) e (2.46) até (2.49) nédo
possui prova ou garantia de estabilidade.

2.5.4 Filtro de Kalman Estendido com restricao - CEKF

O CEKF (do inglés Constrained Extended Kalman Filter) é um tipo alternativo de
estimador de estado baseado em otimizagdo, ele é originario da formulacdo do MHE, que foi
introduzido por Muske e Rawlings (1995) e Robertson et al. (1996).

A formulacdo do CEKF descrita a seguir € basicamente a resolucédo do problema MHE
com horizonte de estimacdo igual a zero (N = 0). Isto é similar ao Filtro de Kalman
Estendido convencional (EKF), que também possui horizonte de predicdo igual a zero na
etapa de correcdo. Também o estimador CEKF proposto por Gesthuisen et al. (2001) usa a
solucdo da equacdo/matriz dindmica de Ricatti para a atualizacdo da matriz de covariancia P.

Observacao/Correcéo:

_min W = f;f_uk Pﬂi_lék—uk + QR ™ P (2.50)
$k—11kPk|k
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sujeita as restricOes de igualdade,

Xie = Xijk—1 + Sk—1k
Vi = 9Xiii) + Pii

e as seguintes restricdes de desigualdade:

{ k—-1|k € R" | hf,min < ék—1|k < hf,max} (2 51)
{¢k|k € R" | h(p,min < @k|k < h(p,max}

com as etapas de atualizacdo e estimacdo de P sendo calculada pela solucdo da equacéo de
Ricatti:

~ A~ A ~ -1 A
Pivije = Q + Filriyyor Fl — FiPyeo1GF|GiPii—1GT + R] GiPyjpe—rFF (2.52)
onde,
af (x;, uy)
Ti = T |xl-=£i|k
ag(x;)
gi = TL |xi=9?i|k
5C\i|o = Xoj0 = Xo
Pi|0 =P0|0 =P
i=k
Predicao ( Xy 1k ):
Xier1ie = (X i) (2.53)

Uma aproximacdo para este estimador pode ser feita considerando-se que as variaveis
distdrbios & e ¢ estejam relacionadas de forma quadratica. Entdo a equacédo (2.50) pode ser
escrita na forma candnica de um problema de otimizacao quadratica:

ml,n lpk == @kT}[@k + dT@k (254)
¢
~ A X [pk|k—1] e 0
Onde, G)k = [Ek—1|k’ (pk|k] H = . i le d=0

sujeita a restricdo de igualdade:

@k =Yk — g(£k|k—1) (2.55)

e as seguintes restrices de desigualdade:
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_ % -tk ER™ | Rgmin < Eecape < Pemax) (2.56)

¢k|k € RP | h(p,min < @k|k < h(p,max}

O problema de otimizacdo representado pela equacdo (2.50) pode possuir varios
minimos locais e isto representa um esforco maior para o otimizador na busca do minimo
global. Quando na forma de um problema descrito pela equacdo (2.54), tem-se um Unico
minimo global o que resulta em uma solugdo mais rapida, a qual pode ser obtida via métodos
de Programacdo Quadratica (QP). Além do leve esforco computacional necessario para a
solucdo deste tipo de problema, existem implementados eficientes solvers de programacéo
quadrética como por exemplo a rotina quadprog do Matlab®.

2.5.5 Reviséo Bibliografica-Cronoldgico a cerca da estimacdao MHE

A estimacédo via horizonte moével ndo € uma idéia nova, pois tem sido proposta por
inimeros pesquisadores. Embora distinto de controle, a estimagdo via horizonte movel € vista
melhor de uma perspectiva historica como um descendente do controle preditivo baseado em
modelo. O sucesso do emprego da otimiza¢do on-line em controle, como demonstrado pelo
sucesso industrial do controle preditivo baseado em modelo Qin e Badgwell (1997) e (1998),
forneceram uma motivacao inicial para o MHE. A primeira proposta de MHE sem-restri¢des
veio de Thomas (1975) e Kwon et al. (1982), embora Jang et al. (1986) terem sido 0s
primeiros a propor 0 MHE sem-restrices como uma estratégia de otimizacéo on-line. Muitos
pesquisadores na area de controle de processos estenderam o trabalho de Jang e co-autores.
Bequete e co-autores (Bequette (1991) e Ramamurthi et al. (1993)) investigaram estratégias
de horizonte movel para estimacdo de estados como uma extensdo ldgica do controle
preditivo baseado em modelo. Kim et al. (1991) investigaram estratégias de horizonte movel
para a reconciliacdo de dados n&o-linear. Tjoa e Biegler (1991) e Albuquerque e Biegler
(1995) e (1996) investigaram técnicas numéricas e estatisticas relacionadas a otimizacéao
baseada em reconciliacdo de dados ndo-linear. Narasimhan e Harikumar (1993a) e (1993b)
discutiram estratégias de reconciliacdo de dados estética incorporando restri¢cfes. Marquardt e
co-autores Binder et al. (1998) e (2000) discutiram estratégias multi-escala para o MHE e os
beneficios da incorporacdo de restri¢des na estimacdo. Gesthuisen e Engell (1998) discutiram
a aplicacdo do MHE para uma planta piloto de um reator de polimerizacdo, e Russo e Young
(1999) discutiram a aplicagdo do MHE para um processo de polimerizagdo industrial na
companhia quimica Exxon.

Robertson e Lee (1995) e (2002) e Robertson et al. (1996) invetigaram a interpretacdo
probabilistica das restricbes na estimacdo. Muske et al. (1993) e (Muske e Rawlings (1995)
derivaram algumas condicfes preliminares para a estabilidade da estimagdo de estados via
horizonte movel com restricdes de desigualdade. Tyler e Morari (1996) e Tyler (1997)
demonstraram como restricbes podem levar para a instabilidade sistemas com fase nao-
minima. Findeisen (1997) investigou a estabilidade da estrutura de programacdo dindmica do
MHE linear e sem-restricGes com esquemas de atualizacdo filtrada e suavizada. Rao (2000),
Rao e Rawlings (1998) e Rao et al. (1999b) forneceram condicOes suficientes para
estabilidade com minimas suposicbes em um ajuste resumido. Rao e Rawlings (2002)
mostraram que a adi¢cdo de restricdes no MHE melhora e simplifica o problema de
monitoramento de processos.
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2.5.6 Outros Métodos de Estimacao de Estado Nao-Lineares

Aqui é apresentado uma pequena revisdo sobre alguns outros métodos de estimacgéo de
estado néo-lineares existentes.

e Aproximacdo da Estimacdo Inicial: Este método € baseado na ideia do uso da
formulacdo de horizonte mdvel via minimos quadrados para calcular a nova
estimacdo. A diferenca entre este e as formulagdes MHE apresentadas anteriormente é
que nenhum erro no estado € considerado. Como resultado a parcela $j|k na
formulacdo MHE é retirada. Michalska e Mayne (1995) demonstram a convergéncia
nominal para este método. Implementacdes deste estimador podem ser encontradas em
Bequette (1991), Jang et al. (1986) e Kim et al. (1991).

e Observador de Linearizacéo do Erro: Estes métodos sdo algoritmos recursivos usando
métodos geométricos similares aqueles usados na linearizacdo feedback. Estes
métodos sdo baseados na idéia da transformacdo da coordenada local tal que o
correspondente sistema transformado seja linear na reconstrugdo do erro dinamico.
Uma estimacdo para o estado é calculada usando um observador linear no sistema
linearizado e transformando o resultado de volta para as coordenadas normais. Uma
vantagem deste método € que a linearizacdo garante a estabilidade local da estimacao
em torno do estado nominal. A maior desvantagem destes métodos é que é necessario
resolver um conjunto de equacdes diferenciais parciais (EDP’s) para calcular a
transformacdo. Para muitos sistemas este célculo é uma tarefa ndo-trivial. Como
resultado, estes métodos podem ser usados somente em casos que uma solucdo atual
pode ser encontrada.

e Observador de Luenberger Estendido: A aplicacdo do observador de linearizagdo do
erro envolve a necessidade do calculo da transformacéo da coordenada. Desde que isto
seja somente calculado facilmente para classes limitadas de sistemas, outros métodos
de solucdo sdo necessarios, nos quais ndo se faca necessario uma transformacédo nao
linear explicitamente. Esta formulacdo se refere como o observador de Luenberger
estendido desde que o ganho do observador seja calculado pela linearizacdo das
EDP’s. Este método pode ser visto como a contraparte deterministica do EKF.

e Observador de Modo Deslizante: Esta tecnica de estimacao de estado néo linear vem
ganhando interesse, e foi introduzido por Slotine et al. (1987) e usa a chamada
“superficie deslizante” dos sistemas nao-lineares para projetar um observador.

e Aproximacdo Estatistica Polinomial: O EKF utiliza uma expansao em série de Taylor
do sistema de equacBGes para calcular a préxima estimacdo. Outra idéia é usar
aproximacdes polinomiais para caracterizar o sistema de equacdes. Estas
aproximacgdes polinomiais permitem o calculo do erro quadrado médio com o objetivo
de calcular uma nova estimacdo. Gelb (1974) e Stengel (1986) discutem alguns
meétodos baseados nestas idéias.
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2.6 Estimacao de Estados Nao-Linear com Restricdes

A grande virtude do MHE é a sua habilidade de incorporar restri¢fes na estimacao. De
um modo plausivel sistemas com dindmicas nao lineares motivam ainda mais o uso do MHE,
embora se acredite na existéncia de diversas outras formas alternativamente competitivas para
0 MHE sem restri¢cbes. De um ponto de vista tedrico, uma outra virtude do MHE ¢ que ele
fornece garantias de estabilidade (RAO e RAWLINGS, 1998), embora muitos outros métodos
também fornecam garantias de estabilidade. Por exemplo, pode-se construir um estimador
estavel usando uma transformacdo de coordenada local pela injecdo de saidas (BESTLE e
ZEITZ, 1983) e (KRENER e ISIDORI, 1983) apud (RAO e RAWLINGS, 2002).

Garantias de estabilidade sdo importantes, mas desempenho é o predominante. O EKF
fornece somente pequenas garantias de estabilidade para modelos de processo ndo-lineares
(SONG e GRIZZLE, 1995) apud (RAO e RAWLINGS, 2002). O MHE sem-restri¢cdes pode
ser visto como uma forma do filtro de Kalman estendido, ou melhor, o filtro de Kalman
estendido pode ser visto como uma forma de MHE sem-restri¢cbes. Diferenca entre as duas
estratégias estd no grau de otimizacdo: o filtro de Kalman estendido executa somente uma
iteracdo de Newton, enquanto 0 MHE sem-restricdes executa tantas iteracGes de Newton
forem necessarias para satisfazer as condigdes (local) de otimalidade. Embora 0 MHE sem-
restricdes pode ser visto como uma forma iterativa do filtro de Kalman estendido iterativo e o
filtro de Kalman estendido como uma estratégia sub-6tima para 0 MHE sem-restricdes com
um tamanho de horizonte N = 0. Uma razéo para o sucesso do filtro de Kalman estendido é
que freqlentemente a maioria dos problemas com reducdo de custo via otimizacdo é obtido
durante as primeiras iteracdes de Newton. O desempenho raramente melhora tangencialmente
mesmo se iteracOes adicionais forem feitas. Modelos de sistemas com n&o linearidades
acentuadas porém podem comprometer a estabilidade do EKF.

Sem restri¢cbes, 0 MHE tende a executar a mesma estimacao que o filtro de Kalman
estendido iterativo. O desempenho muda quando se adiciona restricbes ao problema.
Restri¢cGes conseqlientemente motivam o uso do MHE.

Para uma classe de problemas, o conhecimento de incertezas nas variaveis de estado e
medicdo na forma de restricdes sdo informacdes adicionais as leis fisicas e as correlagdes
empiricas. Por exemplo, muitas incertezas de processo, como pardmetros de modelo e
distdrbios de processos sdo limitados. Variaveis de estado como temperatura e concentracéo,
sdo sempre positivas e limitadas. Estas restri¢des, ao contrério das incertezas de processo, sdo
implicitamente obrigadas pelo modelo fisico do processo. Porém, quando se consideram
modelos aproximados, esta obrigagdo implicita poderéd ser ignorada e entdo é necessario a
inclusdo tambem de restri¢des de desigualdade nas variaveis de estado objetivando reconciliar
0 modelo aproximado com as medi¢fes do processo. Nos estudos de caso do capitulo 4 é
demonstrado que, para uma classe de problemas envolvendo disturbios limitados e modelos
aproximados, restricdes de desigualdade sdo necessarias para obter estimacBes de estado
fisicamente significantes.



2.7 REFERENCIAS 43

2.7 Referéncias

ALBUQUERQUE, J. S. e L. T. BIEGLER. Decomposition algorithms for on-line estimation
with nonlinear models. Computers & Chemical Engineering, v.19, n.10, p.1031-1039. 1995.

. Data reconciliation and gross-error detection for dynamic systems. AIChE Journal,
v.42,n.10, p.2841-2856. 1996.

ANDERSON, B. D. O. From Wiener to Hidden Markov Models. IEEE Control Syst. Mag.,
p.41. 1999.

BEQUETTE, W. B. NONLINEAR PREDICTIVE CONTROL USING MULTI-RATE
SAMPLING. Canadian Journal of Chemical Engineering, v.69, n.1, p.136-143. 1991.

BESTLE, D. e M. ZEITZ. Canonical Form Observer Design for Non-Linear Time-Variable
Systems. International Journal of Control, v.38, n.2, p.419. 1983.

BIEGLER, L. T. Advances in Nonlinear Programming Concepts for Process Control. IFAC
Adchem ’97: Int. Symp. on Ad anced Control of Chemical Processes. Banff., Alta., Canada,
1997. 587 p.

. Efficient Solution of Dynamic Optimization and NMPC Problems. Int. Symp. on
Nonlinear Model Predictive Control. Ascona, Switzerland, 1998. p.

BINDER, T., L. BLANK, W. DAHMEN e W. MARQUARDT. Towards Multiscale Dynamic
Data Reconciliation. In: R. B. A. C. Kravaris (Ed.). Nonlinear Model Based Process Control.
Dordrecht, The Netherlands: kluwer, 1998. Towards Multiscale Dynamic Data Reconciliation

. Reqularization of Dynamic Data Reconciliation Problems by Projection. ADCHEM.
Pisa, Italy, 2000. 689 p.

BOCK, H. G., M. DIEHL, D. B. LEINEWEBER e J. P. SCHLOSER. A Direct Multiple
Shooting Method for Real-Time Optimization of Nonlinear DAE Processes. Intl. Symp. on
Nonlinear Model Predictive Control. Ascona, Switzerland, 1998. p.

BRYSON, A. E. e Y. HO. Apllied Optimal Control. New York: Hemisphere Publishing. 1975

DE SOUZA, C. E.,, M. R. GEVERS e G. C. GOODWIN. Riccati equations in optimal
filtering of nonstabilizable systems having singular state transition matrices. IEEE
Transactions on Automatic Control, v.31, p.831-838. 1986.

EATON, J. W. Finite Horizon Predictive Control of Chemical Processes. Faculty of the
Graduate School, The University of Texas at Austin, Austin, 1992. 147 p.

FINDEISEN, P. K. Moving Horizon State Estimation of Discrete Time Systems. (Thesis M.S.
--University of Wisconsin--Madison 1997.). 1997. xix, 157 p.

FRIEDLAND, B. e I. BERNSTEIN. Estimation of the state of a nonlinear process in the
presence of nongaussian noise and disturbances. Journal of the Franklin Institut, n.281, p.455-
480. 1966.

GELB, A. Applied Optimal Estimation. Cambridge, Massachusetts: The M.1.T. Press. 1974

GESTHUISEN, R. Optimierungsbasierte Zustandsschatzung im Vergleich zum Extended
Kalman Filter. Dortmund 2001.



44 2. REVISAO SOBRE ESTIMACAO DE ESTADOS

GESTHUISEN, R. e S. ENGELL. Determination of the Mass Transport in the
Polycondensation of Polyethyleneterephthalate by Nonlinear Estimation Technigues. Proc.
1998 IFAC DYCOPS Symp. Corfu, Greece, 1998. p.

GESTHUISEN, R., K. U. KLATT e S. ENGELL. Optimization-based State Estimation: a
Comparative study for the batch Polycondensation of Polyethyleneterephthalate. European
Control Conference, 2001. p.

GREWAL, M. S. e A. P. ANDREWS. Kalman Filtering: Theory and Practice Using
MATLAB: John Wiley & Sons. 2001. 416 p.

GRINSTEAD, C. M. e J. L. SNELL. Introdution to probability. 1990

JANG, S.-S., B. JOSEPH e H. MUKAI. Comparison of two approaches to on-line parameter
and state estimation of nonlinear systems Industrial and Engineering Chemistry Process
Design and Development. 25: 809-814 p. 1986.

JAZWINSKI, A. H. Stochastic Processes and Filtering Theory. New York: Academic Press,
v.64. 1970

KALMAN, R. E. A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems. Trans.
ASME - Basic Engineering: 35-45 p. 1960.

KIM, I. W., M. J. LIEBMAN e T. F. EDGAR. A sequential error-in-variables method for
nonlinear dynamic systems. Computers and Chemical Engineering. 15: 663-670 p. 1991.

KRENER, A. J. e A. ISIDORI. Linearization by Output Injection and Nonlinear Observers.
Systems and Control Letters, v.3, p.47-52. 1983.

KWON, W. H., A. M. BRUCKSTEIN e T. KAILATH. Stabilizing state-feedback design via
the moving horizon method. Decision and Control, 1982 21st IEEE Conference on, 1982.
234-239 p.

LUENBERGER, D. G. Observing the State of a Linear System. IEEE Transactions on
Military Electronics April 1964, p.74-80. 1964.

MARCON, S. M., J. O. TRIERWEILER e A. R. SECCHI. EKF e CEKF: Comparacgéo entre
Duas Formulagdes do Filtro de Kalman Estendido. CBA. Brazil, 2002. p.

MICHALSKA, H. e D. Q. MAYNE. Moving horizon observers and observer-based control.
IEEE Transactions on Automatic Control, 1995. 995-1006 p.

MUSKE, K. R. Linear Model Predictive Control of Chemical Processes. Universidade do
Texas, Austin, 1995.

MUSKE, K. R. e T. F. EDGAR. Nonlinear state estimation. In: M. A. H. A. D. E. Seborg
(Ed.). Nonlinear Process Control: Prentice Hall, 1996. Nonlinear state estimation, p.311-370

MUSKE, K. R. e J. B. RAWLINGS. Linear Model Predictive Control of Unstable Processes.
Processes Control, v.3, n.2, May, p.85-96. 1993.

. Nonlinear Moving Horizon State Estimation. In: R. Berber (Ed.). Methods of Model
Based Process Control. Antalya: Kluwer Academic, v.293, 1995. Nonlinear Moving Horizon
State Estimation, p.349-365. (Applied Sciences)




2.7 REFERENCIAS 45

MUSKE, K. R., J. B. RAWLINGS e J. H. LEE. Receding Horizon Recursive State
Estimation. American Control Conference, 1993. 900-904 p.

NARASIMHAN, S. e P. HARIKUMAR. A method to incorporate bounds in data
reconciliation and gross error detection--I. The bounded data reconciliation problem.
Computers & Chemical Engineering, v.17, n.11, p.1115-1120. 1993a.

. A method to incorporate bounds in data reconciliation and gross error detection--I1.
Gross error detection strategies. Computers & Chemical Engineering, v.17, n.11, p.1121-
1128. 1993b.

QIN, J. S. e T. A. BADGWELL. An Overview of Nonlinear Model Predictive Control
Applications. Symp. on Nonlinear Model Predictive Control. Ascona, Switzerland, 1998. p.

QIN, S. J. e T. A. BADGWELL. An Overview of Industrial Model Predictive Control
Technology. Chemical Process Control - V. New York: AIChe Symposium Series -
American Institute of Chemical Engineers, 1997. 232-256 p.

RAMAMURTHI, Y., P. B. SISTU e B. W. BEQUETTE. Control-Relevant Dynamic Data
Reconciliation and Parameter Estimation. Computers & Chemical Engineering. 17: 41-59 p.
1993.

RAO, C. V. Moving Horizon Strategies for the Constrained Monitoring and Control of
Nonlinear Discrete-Time Systems. Univ. of Wisconsin-Madison, 2000.

RAO, C. V. e J. B. RAWLINGS. Nonlinear Moving Horizon Estimation. Int. Symp. on
Nonlinear Model Predictive Control. Ascona, Switzerland, 1998. p.

. Constrained process monitoring: Moving-horizon approach. AIChE Journal, v.48,
n.1, p.97-109. 2002.

RAO, C. V., J. B. RAWLINGS e J. H. LEE. Stability of Constrained Linear Moving Horizon
Estimation. Proc. American Control Conference. San Diego, CA, 1999b. p.

RAO, C. V., J. B. RAWLINGS e D. Q. MAYNE. Constrained state estimation for nonlinear
discrete-time systems: stability and moving horizon approximations. Automatic Control,
IEEE Transactions on, v.48, n.2, p.246-258. 2003.

ROBERT, P. B., W. VINCENT e G. MICHAEL. Adaptive Optimal Control: The Thinking
Man's G.P.C: Prentice Hall Professional Technical Reference. 1991. 244 p.

ROBERTSON, D. G. e J. H. LEE. A least squares formulation for state estimation. Journal of
Process Control, v.5, n.4, p.291-299. 1995.

. On the Use of Constraints in Least Squares Estimation and Control. Automatica:
Elsevier, 2002. 11113-1123 p.

ROBERTSON, D. G,, J. H. LEE e J. B. RAWLINGS. A Moving Horizon-Based Approach
for Least-Squares Estimation. AIChE Journal, v.42, n.8, August, p.2209-2224. 1996.

RUSSO, L. P. e R. E. YOUNG. Moving-horizon state estimation applied to an industrial
polymerization process. American Control Conference, 1999. Proceedings of the 1999. San
Diego, CA, 1999. 1129-1133 p.

SCOKAERT, P. 0. M., J. B. RAWLINGS e E. S. MEADOWS. Discrete Time Stability with
Perturbations: Application to Model Predictive Control. Automatica, v.33, n.3, Mar¢o 1997,
p.473-470. 1997.



46 2. REVISAO SOBRE ESTIMACAO DE ESTADOS

SLOTINE, J. J. E,, J. K. HEDRICK e E. A. MISAWA. On sliding observers for nonlinear
systems. Journal of Dynamic Systems, Measurement, and Control, v.109, n.3, p.245-252.
1987.

SONG, Y. Estimation and Control in Discrete-Time Nonlinear Systems. University of
Michigan, 1992.

SONG, Y. e J. W. GRIZZLE. The extended kalman filter as a local asymptotic observer for
discrete-time nonlinear systems. Journal of Mathematical Systems, Estimations and Control,
v.5,n.1, p.59-78. 1995.

STENGEL, R. F. Stochastic Optimal Control: Theory and Application: John Wiley and
Songs. 1986

TENNY, M. J. Computacional Strategies for Nonlinear Model Predictive Control. Chemical
Engineering, University of Wisconsin-Madison, Wisconsin, 2002. 233 p.

THOMAS, Y. A. Linear Quadratic Optimal Estimation and Control with Receding Horizon.
Electronics Letters, v.11, n.1, 9 January 1975, p.19-21. 1975.

TJOA, I. B. e L. T. BIEGLER. Simultaneous Strategies for Data Reconciliation and Gross
Error Detection of Nonlinear Systems. Computers & Chemical Engineering, v.15, n.10, p.69.
1991.

TYLER, M. L. Performance Monitoring and Fault Detection in Control System. California
Institute of TechnologyPasadena, CA, 1997.

TYLER, M. L. e M. MORARI. Stability of Constrained Moving Horizon Estimation
Schemes. Automatic Control laboratory. Swiss Federal Insitute of Technology, 1996. p.

. Stability of Constrained Moving Horizon Estimation Schemes. Automatic Control
laboratory. 1997.




Capitulo 3

Consideracdes Gerais sobre os Estimadores,
EKF, CEKF e MHE

Neste capitulo sdo apresentadas algumas consideracfes gerais a cerca da
implementacdo dos estimadores EKF, CEKF e principalmente do MHE que seréo aplicadas
neste trabalho.

3.1 Diferentes Esquemas de Atualizagcao do MHE

Esta secdo discute as diferentes maneiras para a atualizacdo do valor do estado inicial
Xx_n—1- A transferéncia de “informacdo”, a qual estd disponivel na forma de estados
anteriormente estimados, para a atual estimacdo via X,_y_; parece ser viavel para a
estabilidade do estimador. Findeisen (1997) propds dois possiveis casos de se lidar com esta
“transferéncia de informag&o™:

e 0 USO de Xp_y_qk—n-1, @ “estimacdo filtrada” calculada a k — N — 1 passos
atras;

e 0 uso do Ultimo valor suavizado (smoothed value) £, _y_1—1-

E possivel também usar outros valores suavizados Xi-N-1jk-j » NO entanto as maiores

vantagens e desvantagens dos diferentes esquemas de atualizacdo podem ser exploradas com
os dois esquemas apresentados. Muske e Rawlings (1995), propuseram um teorema para 0
estimador de horizonte mdvel linear, com atualizacdo usando a estimacdo filtrada e
atualizacdo usando a estimagdo suavizada. Para ambos os casos a estabilidade é calculada
para N,Q_y,Q,R > 0 e para sistemas observaveis, onde Q_y = Qy = QTy =cte>0. O
esquema de atualizagdo é mostrado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Representagéo dos diferentes esquemas de atualizacdo do MHE.

3.1.1 Atualizagdo a partir da Estimacéao Filtrada X _y_qx-n-1

A maior motivagdo para 0 uso de X_y_;x—y-1 Vem do fato que nenhuma informacéo
de entrada y; € sobre valorizada durante a estimagéo. O valor de y; usado durante a estimagéo
de Xx_y_qk-n-1, VEM antes do fim do atual horizonte k — N, isto garante que nenhuma

informacdo oriunda de medicao seja usada duas vezes. Se ao contrario uma atualizagdo como
Xje-n-1)k—1 € Usada, a informagdo de entrada sera usada mais de uma vez. Isto néo € favoravel

do ponto de vista probabilistico. No entanto uma desvantagem do uso de Xj_y_;x—y—1 junto
com a constate Q_y, € a ocorréncia de uma “estimagéo” oscilante, conforme mostrado na
Figura 3.2.
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Figura 3.2: Efeito oscilante devido a atualizagdo a cada N+1 passos.

Este efeito pode ser melhor interpretado dividindo o algoritmo de estimacao resultante
em N “independentes” estimadores e rodando com passo de tempo alterado (defasados), onde
0S mesmos possuem tempo de amostragem de N + 1 passos de tempo. O esquema é mostrado
na Figura 3.3. Uma vez estes estimadores terem alcangcado as N estimac@es iniciais, através
do estimador batelada (ver secdo 3.1.3), somente as estimacdes de cada estimador tem
associac0es entre si.

Tempo real - | §

-
-

K-N-1 KN - K-1 K K+1 K-1

N estimadores
rodando em
paralelo

Tempo
condicional

Jl-

Estado _— g
estimado

K+1

Atualizagdo XiN-A)i-N-1 Lt

K-1

\J
Figura 3.3: Esquema detalhado do efeito oscilatorio na estimagdo filtrada.

Como exemplo de simulagdo com este comportamento, Muske e Rawlings (1995)
apresentam o sistema de equacfes dado pela equacdo (3.1) que consiste em um sistema
instavel de um Unico estado.

Xk+1 = 1.1xk

3.1
Vi = Xk 1)
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Os parametros do estimador foram escolhidos como segue: Q™ = Q-1 =1, R™1 =
1/100 e o tamanho do horizonte N = 13. O sistema dado ¢ observavel A = 1.1, e como Q'/?
existe, entdo o sistema é controlavel. O estado real tem valor x, = 0 no inicio, o que significa
que x, = 0V k > 0. A perturbagdo nominal da partida € %o, = 2.

A Figura 3.4 mostra claramente a oscilacdo do estado durante a estimacdo, introduzido pelo
esquema de atualizacéo usando o estado filtrado.

3 T T T T T T T T

1
9.5 ;/ﬁ%@& » MHE-filtered, \—11; v
Ly )VZX(XXX’S/\)&

-*l_ ’&X,X'x wwx

0 | | | | | | | | |
(0 5] 10 15 20 25 30 35 1 4s all
ti

Figura 3.4: Exemplo do efeito oscilante, A= 1.1, C=1, Q"' =Q-4 =1, R"1 =1/100
com atualizacdo a cada N + 1 passos (MUSKE e RAWLINGS, 1995).

state T

3.1.2 Atualizagdo a partir da Estimacao Suavizada Xj,_y_1 k-1

Este método de atualizacdo usa o valor do estado estimado suavizado calculado a um
instante de tempo atrds. Devido ao “curto” periodo este esquema de atualizacdo ndo tem
nenhum estimador com efeito oscilante. No entanto, ndo ha nenhuma motivacéao probabilistica
para 0 uso deste valor. A curta conexdo entre a Gltima estimacdo e a atual estimacdo nos
permite derivar uma estabilidade similar a do MPC (do inglés Model Predictive Control) com
horizonte finito. A Figura 3.5 mostra uma ilustracdo do método de atualizacdo da estimacéo
suavizada.
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Figura 3.5: Esquema detalhado da atualizagdo via estados suavizados, sem efeito oscilante.

A Figura 3.6 foi retirada de Muske e Rawlings (1995) e mostra o resultado do MHE
com atualizacdo suavizada aplicado ao mesmo sistema e com 0S mesmos parametros usados
para 0 MHE do exemplo anterior com atualizacéo filtrada. Observa-se que nenhum estimador
de efeito oscilante é introduzido, e que também a estimacdo suavizada proporciona uma
répida convergéncia do erro estimado para o valor zero. Para tanto o esquema de atualizacéo
adotado neste trabalho foi usando a estimagao suavizada.

state T

[ [ I [ I
T real
x MHE-smoothed N=13 - 2%-- |

XXXK-).(
|

| 4
25 30 35 40 45 al

i

20

Figura 3.6: Exemplo sem o efeito oscilante para a atualizagéo suavizada A = 1.1, C =1,
Q'=Qz4 =1 R =1/100.

3.1.3 Inicializagdo do MHE via Estimador Batelada

Como o MHE trabalha com uma janela passada de informacdes (medigdes), salvo para
um tamanho de horizonte N = 0, 0 mais comum € ndo possuirmos medi¢Oes anteriores a
partida da estimacdo. Uma alternativa entdo para estimador MHE, seria inicializar com um
tamanho de horizonte N = 0 e ir aumentando até o mesmo atingir o horizonte especificado,
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caso este seja maior que zero. Isto significa rodar o estimador batelada até atingir o horizonte
de estimacdo especificado. Para a primeira estimacdo, pode-se executar tanto o estimador
CEKF (MHE com N = 0) descrito pelas equagdes (2.45) a (2.49) ou sua aproximacgdo para
um problema de programacéo quadratica descrito pelas equacdes (2.50) a (2.56).

3.1.4 Integracao dinamica envolvida na formulagao MHE

A modelagem matematica do sistema dinamico frequentemente resulta em um
conjunto de equag0es diferenciais ndo lineares (GESTHUISEN et al., 2001):

x = flx,u)+&®)
x(0) =x,+ &, (3.2)
y() =gx)+ @)

Em sistemas com amostragem, as equac@es continuas em (3.2) tém de ser transformadas para
a forma de tempo discreto. Para sistemas ndo lineares isto é usualmente feito pela integracdo
do sistema no periodo de amostragem At = tj,; — t:

xml=m+fm00wmwhf®wt

FCoou) + & (33)
x(0) = xo+ &
Vi =9g(xk)+ @

O indice k indica o tempo atual de amostragem t = t,. Na equacdo (3.4) é mostrado as
equac0es da integracdo dinamica envolvidas na formulacdo MHE (quando o sistema € do tipo

(3.2)).

XNk = Xk-njk=1 T Sk—n-1]k

ti—N+1 .
Xk-N+1lk = Xk-N|k +f fx@®), wWdt + iy
LN
tk—N+2 . 3.4
Xp-N+2|k = Xk-N+1jk T ] fx (@), wdt + $_yi1jk (34)

te—N+1

ti
Xie = X1k + fx (@), wdt + i

tk—1

A Figura 3.7 mostra o0 esquema da integragdo dindmica envolvido na formulacdo MHE.
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Figura 3.7: Esquema de integracdo dinamica envolvido na formulagdo MHE.

3.2 Solucéo de Problemas de Integracao e Otimizacao
Dinamica - Estratégias de Otimizacao para o Estimador de
Horizonte Movel

Na formulagdo do problema MHE, bem como na solugdo de problemas de controle
otimo (NMPC) existe a necessidade de executar uma otimizacdo dinamica de forma a
determinar um conjunto de variaveis Otimas, pela otimizacdo de um dado indice de
desempenho (funcdo objetivo ou custo) e sujeito a restricbes especificas. Problemas de
controle 6timo (OCP’s) ou problemas de otimizacdo algébricos diferenciais (DAOP’s) ndo
podem ser resolvidos via programacdo nao-linear porque a otimizacdo de perfis continuos é
um problema dimensional infinito (RIASCOS e PINTO, 2004).

Segundo Cervantes e Biegler (1999) e Cervantes et al. (2001) problemas de otimizacdo sdo
classificados em tarefas off-line e on-line. As tarefas off-line sdo:

- projeto de controle para evitar transientes indesejaveis nos processos quimicos, incluindo
partidas (startups) e paradas de planta, manipulacdo de perturbacdes (resultante de distarbios
severos), e transi¢Bes para pontos de operacdo diferentes.

—> estudos de procedimentos de seguranca e avaliacdo de esquemas de controle em situagdes
anormais.
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- estratégias sistematicas para lidar com interacdo entre processos e projeto de
equipamentos, e ajuste de controladores.

Tarefas on-line:

-> identificacdes de sistemas com modelos de processos ndo-lineares para estimar estados e
entradas de processos imensuraveis, incluindo também reconciliagdo de dados e estimacao de
parametros;

—> 0 controle preditivo ndo-linear (NMPC) requer a solucdo de um problema de otimizacao
dindmico para determinar uma trajetoria on-line, atualizando o modelo do processo a cada
nova medicgéo;

Da modelagem de processos quimicos, dentro da Engenharia Quimica, obtém-se
freqlentemente um sistema de Equacgdes Algébrico Diferenciais (DAE) ou um conjunto de
Equacdes Diferenciais Ordinarias (ODE). A formulacdo DAE consiste em equacOes
diferenciais que descrevem o comportamento dindmico do sistema, oriundos de balancos de
massa e energia, e equacdes algébricas que asseguram relagdes fisicas e termodinamicas.

Uma formulacao geral de um problema de otimizacéo é assim definido:

min P(x(t), y(t),u(t),t,
x(£),y(©),ut).t.p (x(®),y(®),u(t), t,p)

sujeito ao modelo DAE (semi-explicito):
(3.5)
x(t) = f(x(®),y(®),u(®), t,p),  tE€ [t tf]
x(to) = %o
c(x(t), y(®),u(t), t,p) =0
X <Xx(@®) <Xx@)Y
UE<U@®) <U@)Y

onde:

c(+) — vetor de equaces de restricdes,
XL, X (@)Y — limites inferior e superior para as variaveis de estado,
UL, Uu(t)V — limites inferior e superior para as variaveis de controle.

Sem perda de generalidade, pode se considerar que o indice (ASCHER e PETZOLD,
1997) do modelo DAE, descrito por (3.5), seja igual a um e que a fungdo objetivo é uma
forma linear de Mayer conforme Cervantes e Biegler (1999) e Cizniar et al. (2006).

Problemas de otimizacdo dindmica podem ser resolvidos tanto via aproximacéo
variacional ou via a aplicacdo de discretizacdo que converte o problema tempo-continuo
original em um problema discreto. A primeira aproximacao é baseada na obtencdo de uma
solucdo para as condi¢cbes classicas de otimalidade, onde sdo conhecidos como métodos
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indiretos. Ja os métodos que discretizam o problema tempo-continuo original pode ser divido
em duas categorias, de acordo com o modo de discretizacdo. Cervantes e Biegler (1999)
fazem uma distincdo entre os métodos que discretizam somente os perfis de controle
(discretizagdo parcial) e aqueles que discretizam os perfis de controle e o dos estados
(discretizacdo total).

Basicamente, o problema parcialmente discretizado pode ser resolvido tanto via
programacdo dinamica ou via aplicacdo de estratégias (sequencial-direto) de programacéo
ndo-linear (NLP). Uma caracteristica basica destes métodos é que a cada iteracdo uma solucéo
viavel do sistema DAE, para dados valores de controle, € obtido por integracdo. A principal
vantagem desses métodos é que eles geram problemas discretos menores que 0s métodos de
discretizacdo total.

Os métodos que aplicam a discretizacdo total nos problemas tempo-discretos também
usam estratégias NLP para resolver sistemas discretos e sdo conhecidos como métodos
simultaneos diretos. Estes métodos podem usar diferentes problemas NLP e técnicas de
discretizagdo, mas a caracteristica relevante € que eles resolvem o sistema DAE de uma Unica
vez, permitindo a solucdo direta de problemas com restri¢cbes e/ou limites nas variaveis de
estado e nas de controle, Riascos e Pinto (2004). Adicionalmente, eles possuem melhores
propriedades de estabilidade que os métodos de discretizacdo parcial.

Portanto, para resolver o problema de otimizacao dindmica nao-linear (NLP),
envolvido na formulagdo MHE, existem trés estratégias basicas, a sequencial (single-
shooting), multiple-shooting (ou multishooting) e a simultanea.

Na estratégia sequencial as restricGes de igualdade sdo resolvidas a cada passo da
otimizacdo, com a integracdo numérica do sistema de equacdes diferenciais. Devido ao
grande esfor¢o numérico nas integragdes, o calculo do MHE seqiiencial demanda um elevado
tempo computacional. Outra desvantagem € a impossibilidade de controlar as restrigdes nos
estados durante a integracdo do sistema pelos integradores tradicionais (tais como Runge-
Kutta). Se a integracéo diverge, o algoritmo de otimizacdo ndo convergira também.

O multiple-shooting serve como transicdo entre a aproximacdo seqiencial e a
simultanea, esta Ultima é baseada na discretizagdo completa das varidveis de controle e de
estado. No multiple-shooting o dominio do tempo é dividido em pequenos elementos de
tempo e 0o modelo DAE é integrado separadamente em cada elemento. As variaveis de
controle sdo tratadas como na aproximacao seqiiencial. Alem disso, para obter a informacéo
do gradiente, as equacdes de sensibilidade s&o obtidas para as varidveis de controle e para as
condigdes iniciais dos estados em cada elemento. Finalmente, restricdes de igualdade sdo
adicionadas ao NLP para realizar a juncdo dos elementos e assegurar que 0s estados sdo
continuos no decorrer dos elementos. Com esta aproximacao, restricdes de desigualdade para
o0 controle e estado podem ser impostas diretamente aos pontos discretos (BIEGLER et al.,
2001) apud (DE SOUZA e SECCHI, 2007). Devido a maior complexidade desta técnica, ndo
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foram investidos esforgos para a implementacdo da mesma na formulagdo MHE, ficando
assim somente como uma sugestdo de trabalhos futuros.

Na estratégia simultanea as restricdes de igualdade sdo transformadas em restri¢fes de
igualdade puramente algébricas via técnicas de discretizacdo. Uma das técnicas de
discretizacdo muito usada para a aproximacgdo das equagOes diferenciais ndo lineares é o
método dos residuos ponderados, Cuthrell e Biegler (1987), onde comumente se usa
colocacdo ortogonal. Nesta técnica, as variaveis de estado e controle sdo aproximadas por
polindmios. Com o conjunto de restricbes de igualdade algébricas, o problema pode ser
resolvido usando, por exemplo, os tradicionais algoritmos de SQP. Desta forma, é possivel
também controlar as restrigdes para os estados em cada passo de otimizacao.

A aplicacdo da colocacdo ortogonal para a solugdo simultanea de OCPs foi proposta
por Biegler (1984), onde equacdes diferenciais sdo discretizadas usando colocagéo ortogonal
com polinémios de Legendre; o DAE ¢é entdo transformado em um conjunto de equacdes de
igualdade e resolvido como um NLP. Na Subsecédo 3.2.3 é apresentado um comparativo entre
as estratégias sequiencial e simultanea dentro da formulacdo MHE.

3.2.1 Discretizagéo e aproximacgéo via colocacéo ortogonal em
elementos finitos

Considerando que o modelo DAE dado pela equagéo (3.5) seja um problema de valor
inicial (PVI1) sob um elemento finito i, pode se transformar estas equacdes diferenciais em
equacdes algébricas usando colocacdo ortogonal. O tempot € [to, tf] é divido em NE

elementos finitos e normalizados em cada um, onde estes admitem descontinuidade em seu
perfil (Figura 3.8).

Entdo a relacéo entre o tempo e o tempo normalizado (z € [0,1]) é:

_ bni — ln

B Iy — Iy (36)

onde [, e [,,,, sdo o0s elementos limites incluidos como graus de liberdade adicionais, e z; sdo
0s pontos de colocagdo que correspondem as raizes do polinémio de Legendre ortogonal (que
pertence a classe dos polinémios de Jacobi). Rice e Do (1995) mostram que a escolha dos
pontos de colocacdo é critica e concluem que polinémios de Jacobi sdo particularmente
atrativos.

Os polindmios de Legendre para a aproximacao dos perfis das variaveis de estado e de
controle s&o:

K

Xni+1(2) = Exn,i ¢i(z), n=1,.. NE (3.7)

i=0

onde,
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K
zZ—1z
Pi(2) = K i=0,..,K (3.8)
Zi — Zg
k=0,k#i
e
K
U, (2) = Zun‘ilpi(z), n=1,..,NC (3.9)
i=0
onde,
K
_ Z — Zy _
bi(z) = 1_[ G =LK (3.10)
k=1,k+#i

Assim o perfil de estado é aproximado por um polindmio de ordem K + 1 (em cada elemento
n), e o perfil de controle por um polinémio de ordem K, permitindo a representacdo de pontos
de descontinuidade no perfil da variavel de controle e pontos de néo diferenciacéo no perfil da

variavel de estado, conforme a Figura 3.8.

X, u K=2 NE=3 = perfil de eslado
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Figura 3.8: Perfis de estado e controle com pontos de descontinuidade e ndo-diferenciagéo

discretizados em elementos finitos.
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Xni € Up; em (3.7) e (3.9) respectivamente, sdo coeficientes polinomiais que
correspondem as variaveis a serem otimizadas. As fungdes ¢; e ; sdo dependentes somente
da localizagdo dos pontos de colocagdo. Com a aproximacdo polinomial o DAE pode ser
escrito atraves de um conjunto de equacdes residuais, em cada ponto de colocacdo i (raizes do
polindmio de Legendre):

dxn,K+1(Zi) dz

Res(tn;) = ————— — f (%n,i Ui, tns) = 0

dz  dt (3.11)

Em uma notacdo vetorial para as derivadas do polindmio de Legendre nos pontos de
colocacdo, tem-se a forma (RICE e DO, 1995):

dxn,K+1 (2)

dz =A-xp, X = [%0,(20), %1 (21), o, X0 (2i)]T

(3.12)
n=1,.. NE

Em (3.12), A é uma matriz de dimensdo K + 1 que é calculada a partir de z;, e x,, é 0 vetor
dos valores calculado nos pontos de colocacédo. De (3.6) vem:

dZi _ 1
dtn,i (ln+1 - ln)

(3.13)

Substituindo (3.12) e (3.13) em (3.11) obtém-se um conjunto de equacdes residuais
algébricas:

1
- f(xn,i'un,i'tn,i) =0

Res(t,;)=A -x, ——
(tn) = 4 T (lner — o) (3.14)

Outras restricbes devem ser adicionadas para garantir a continuidade do perfil do
estado nos limites do elemento. Consequientemente, os polindmios séo extrapolados para gerar
um ponto inicial para o préximo elemento. Com a aproximacao via colocacdo ortogonal, o
OCP ou o DAE torna-se um problema NLP:

min Cb(xn,ir Un i tn,i) (3.15)

Xn,iUn,irtn,i
sujeito a;

1
————— (% Uni tni) =0
)

(ln+1 -
CeCI(xn,i:un,i) =0
c(xn,i,un,i) <0
X1,0 = Xo

Res(tn,i) =A-x,
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K
Uno = Z up; Y;(z = 0), n=2,.. NE
-

l

K
Unk+1 = Z,_lun,i Yi(z=1)

l

NE
Z AL =l n=1,..,NE

n=1

Xt<x,; <XV, i=0,..,K+1
Ut <u,; <UY, i=0,..,K+1

Embora haja uma equivaléncia entre as formulacbes MHE e MPC (como ja citado
anteriormente), na formulagdo MHE néo é necessario a discretizacdo em elementos finitos do
perfil de controle. Russo e Young (1999) utilizaram colocacédo ortogonal para a solugdo de um
sistema DAE para a estimacdo de estados e parametros usando um modelo de processo de
polimerizacéo industrial.

Entdo para a formulacdo MHE, usando a estratégia simultdnea com colocacdo
ortogonal, o problema de otimizacdo fica assim descrito:

] N _ T S .
.omin W =8 vk Poonje-n—1Sk-N-11k
$i—11k@jikXjik

= . X . . (3.16)
+ Z fj|kQ_1fj|k+ 2 ‘f’j|kR_1<ﬁj|k
JER-N j=k-N

sujeito as equacdes de igualdade :

Xk-nolk = Xk-nojk-1  + gk—N—1|k
Rivrope =fFiopw) + & j=k—N,..,.k—1
yj = g(fj,ouc) + @ik j=k—N,...k

onde,
A-xp, = f(jen,i|k' Un, tn)TS

X1,0k = Xo
XNE+1,0lk = Xf

=1,..,NE
j=k—N,.. k
i=0,..K

e limites nas variaveis :
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Xmin < xj|k < Xmax

Emin =< gj—1|k =< Emax
Pmin = ¢j|k < Pmax

j=k—N,..k
i=0,.

) ")

onde,

a A ~ T
Xn = (2,011 (00), Rn 11 (01), s R ieyie (O]

K
Xnolc = Z__Ofn—u $:(0=1), n=2,.. NE+1

L

X2,0lk = Xk-N+1]k
X3,0/k = Xk-N+2|k

XNE+1,0lk = Xk|k

j=k—N,..k
n=1,.. NE
i=0,.,K

Neste trabalho foi considerado o tamanho dos elementos fixos e igual ao tempo de
amostragem Ts (Ts = l,41 — [,,) € 0 numero de elementos igual ao tamanho do horizonte
movel (NE = N).

3.2.2 Integradores tradicionais de sistemas DAE’s e ODE’s

No ambiente de simulacdo do Matlab® existe uma série de integradores de ODE’s
disponiveis, como exemplo o ode45 (Runge-Kutta), ode23, odel5s, etc. Estes funcionam bem
fornecendo bons resultados, porém demandam elevado tempo computacional e por ora s
resolvem sistemas ODE’s e uma classe especial de DAE’s (sistemas linearmente implicitos).
J& outros solvers como o DASSL (do inglés Diferential-Algebraic System Solver),
implementado em linguagem Fortran® por Petzold (1983), e o DASSLC que é uma versdo
modificada do DASSL implementado em linguagem C por Secchi et al. (1991), sdo capazes de
resolver tanto sistemas DAE’s como ODE’s.

3.2.3 Comparativo entre as estratégias sequencial e simultanea

Aqui ¢é apresentado um comparativo do tempo computacional demandado na solucéo
do problema de programacdo dindmica n&o-linear (NLP) envolvido na formulacdo MHE

o cédigo do solver DASSL pode ser encontrado em Hauan (2007), e o cddigo do DASSLC pode ser
encontrado no REPQSITORIO NACIONAL DE PROGRAMAS DA ENGENHARIA QUIMICA /
ALGORITMOS NUMERICOS (SECCHI, 2007). Ambos com as duas respectivas interfaces para Matlab®
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usando a estratégia sequencial via os integradores ode45 e DASSLC e via a estratégia
simultanea com colocacao ortogonal.

Na Tabela 3.1 sdo apresentados 0s tempos computacionais para cada estratégia,
variando o tamanho do horizonte de 2 até 4. O problema testado foi o0 reator isotérmico de
van de Vusse apresentado no capitulo 4, onde paralelamente, foram adicionados também os
tempos computacionais dos estimadores EKF e CEKF.

Tabela 3.1: Comparativo do tempo computacional entre as estratégias sequencial (via ode45
e DASSLC) e simultanea (via colocagdo ortogonal) na formulacdo MHE.

MHE**

EKF* | CEKF* Sequencial Simultanea
ode45 DASSLC Col. Ortogonal

N=2| N=3 | N=4 | N=2 | N=3 | N=4 | N=2 | N=3 | N=4

63s | 120s | 212s | 32s | 62s | 106s | 34s | 73s | 110s

(*) usando DASSLC. (**) pardmetros do otimizador fmincon: TolX=10-* e TolCon= 10-*.

4s 7s

A Tabela 3.1 mostra que o tempo computacional, quando utilizada a estratégia
sequencial com o integrador ode45, é praticamente duas vezes maior quando utilizado o
solver DASSLC. Para um horizonte de tamanho maior que 2 a estimacdo on-line torna-se
impossivel, visto que o tempo de simulagdo ultrapassa o tempo de amostragem (T's). Como
visto no item 3.2.2 o integrador ode45 € computacionalmente mais lento que os integradores
DASSL e DASSLC. Portanto neste trabalho ndo sera usado o integrador ode45 em nenhumas
das etapas de integracdo dos estimadores aqui implementados. A estratégia seqlencial via
DASSLC foi ligeiramente mais rapida que a estratégia simultanea via colocagdo ortogonal.
Esse resultado é esperado uma vez que para modelos de baixa escala a estratégia sequencial
consegue lidar bem com esse nimero de variaveis. Para tanto a estratégia simultanea sé é
justificada para modelos de larga escala. Em Tonel et al. (2007) também pode ser encontrado
um comparativo de desempenho para o0 MHE, usando as estratégias sequiencial via Runge-
Kutta (ode45) e simulténea via colocacao ortogonal, para 0 modelo de 4 tanques cilindricos.
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Capitulo 4

Comparacéao entre os estimadores EKF, CEKF e
MHE

Neste Capitulo sdo apresentados sete estudos de casos, onde os estimadores EKF,
CEKF e MHE s3o submetidos a uma ampla avaliagdo. Os quatro primeiros estudos
compreendem sistemas que nao possuem significado fisico real. Neles busca-se mostrar como
a escolha das matrizes Pyjo, Q e R pode afetar a estimagdo de estados (falta de sintonia).
Também ¢ mostrado como restrigdes nos distiirbios podem melhorar a estimagao de estados
para o caso onde hé incertezas no modelo do sistema. Os trés ultimos estudos de casos tratam
de problemas e/ou sistemas reais, nos quais busca-se explorar, além das caracteristicas citadas
anteriormente, a estimagdo para problemas com: ndo-linearidade acentuada, inversdo de
ganho, restri¢des nos distirbios, modelos com incertezas, distirbios nas variaveis medidas
com consideravel amplitude e/ou covariancia e distirbios nas condi¢des inicias.

4.1 Estudo de Caso 1: sistema instavel de um estado.

O sistema dado pela equagdo (3.1) foi tomado como o primeiro estudo de caso para
teste da implementacdo do estimador de horizonte movel MHE. Aqui o MHE foi pela
primeira vez submetido a uma avalia¢do juntamente com os estimadores tradicionais baseados
no filtro de Kalman: o EKF e o CEKF. Findeisen (1997) fixou um horizonte N = 12 para este
caso, mas aqui foi fixado um horizonte N = 5. Para este caso o sistema ¢ observavel, e as
matrizes de peso Pg_pjo, @ € R bem como os demais parametros para os estimadores sdo
dados na Tabela 4.1.

Baseado nos valores dos pardmetros considerados para a estimagdo, significa que o
problema real esta sobre influéncia de um pequeno disturbio no estado (§), mas com um
grande distarbio de medi¢do (¢), uma vez que R >> Q. A estimagdo inicial € X9 = 2. Na
Figura 4.1 sdo apresentados os resultados da estimagdo para os trés estimadores.
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Tabela 4.1: Parametros dos estimadores para a simulagdo com o sistema instavel de 1 estado.

Parametros Valor
P0=PO|0=PK—N|0 1
Q 1

R 100
Tg 1

Como conseqiiéncia do valor inicial baixo da matriz de covariancia P,_y existe uma
demora na convergéncia da estimagdo para o valor real (falta de sintonia), uma vez que a
condicdo inicial para o estimador foi dada bem distante da real. Percebe-se, porém, que no
estado estaciondrio todos os estimadores convergem para o valor real. O estimador EKF
inicialmente oscila e s6 mais adiante consegue convergir para o valor real. A resposta do
CEKF ¢ idéntica a encontrada por Findeisen (1997), onde a estimacdo caminha lentamente
para o valor real. O MHE inicia com a mesma trajetoria do CEKF, mas muito antes ele
“percebe” a incoeréncia e inicia uma trajetoéria de correcdo em dire¢do ao valor real.

5
P, o = diagl1]
a5t kNIo
Q =diag[1]
¢_
R = diag[100]
35¢
NA =[0]
3_ 4
b
o
2 -
£ 25F _° ]
g |e
g 2% .
h4
L0
11}
151
1!
05/
O # # & & & o * * * el ot ool oot sl odogootl bl
05 ! !
0 5 10 15 20 25 30

Tempo

Figura 4.1: Comparagdo entre 0o MHE (N=5), EKF e CEKF para o sistema instavel de um
estado.

Aumentando-se mais o tamanho do horizonte N, além de 5, a trajetdria de estimagdo
obtida pelo estimador MHE ndo se altera mais tdo significantemente. Porém variando o
tamanho do horizonte de N =5 at¢ N =0 vao se obtendo trajetorias que se afastam da
trajetoria N = 5 em direcdo a trajetoria obtida pelo estimador CEKF. Para verificar a
implementagdo a condi¢do de horizonte zero (N = 0) para o MHE também foi simulada
produzindo, o mesmo resultado obtido com CEKEF, certificando a implementagdo realizada.
Neste exemplo fica claro como uma realimentagdo maior de informacdes (horizonte de
medi¢des passadas) consegue fazer com que o estimador MHE ndo se perca nas primeiras
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estimagdes, como o EKF, e nem demore a convergir como o CEKF, acelerando para o valor
real. Na Tabela 4.2 é apresentado o erro quadratico para cada um dos estimadores.

Tabela 4.2: Soma do erro quadratico para o sistema linear com um estado.

MHE
Estado EKF CEKF N=0 N=2 N=3
X 30.25 2.02 2.02 0.94 0.69

A sintonia e/ou ajuste dos filtros ¢ uma assunto crucial devido a necessidade de se
quantificar a acuracidade do modelo em termos da matriz de covaridncia dos ruidos de
processo para processos caracterizados por incertezas estruturais que sdo variantes tempo
(SALAU et al., 2008).

Para sistemas reais que possuem baixo grau de ndo-linearidade poderiamos usar o
estimador MHE inicialmente para fazermos a sintonia da matriz P e posteriormente
poderiamos usar tanto o estimador EKF como o CEKF para a estimacdo de estados, ja que
ambos apresentam bom desempenho para sistemas lineares ou pouco nao-lineares, quando
estdo sintonizados. De forma pratica entdo os estimadores EKF e CEKF seriam reinicializados
com os valores iniciais dos estados x e da matriz de covariancia P fornecidos pelo MHE.

Para este caso ainda, com maior facilidade para o EKF e menor para o CEKF, podem
estes estimadores divergir no decorrer da estimacdo uma vez que R > @ e entdo a informagao
contida por uma tnica medi¢do (N = 0) pode ndo ser suficiente para evitar que os mesmos
mantenham-se na trajetoria de estimacao real. Neste caso necessitar-se-ia novamente recorrer
ao MHE para “trazer” a estimacao para proximo do valor real.

A simulacdo MHE com N = 0 para este exemplo também serviu para fazer a primeira
validagdo da implementagdo da formulagio MHE desenvolvida aqui neste trabalho, ao
comparar com os resultados do CEKF.

4.2 Estudo de Caso 2: sistema de segunda ordem.

O sistema considerado foi retirado de Muske e Rawlings (1995), e consiste de um
sistema de segunda ordem (dois estados). O sistema de equagdes ¢ dado por:

Xe+1 = [5{3 _20/3] Xk

v = [—2/3 1]x

4.1

ou seja, a varidvel medida (y) tem uma relagdo linear com os dois estados do sistema (y, =
—-2/3 x,gl) + x,gz)) . Os parametros dos estimadores foram escolhidos conforme a Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Parametros dos estimadores para a simulagdo com o sistema de segunda ordem.

Parametros Valor
Q diag[1 1]
R 100
Tg 1

O tamanho do horizonte de estimacao foi escolhido igual a 3 (N = 3). O sistema dado
¢ observavel e tem autovalores 1, = 1 e 1, = 2/3. O estado inicial do sistema real tem valor
xo = [0 0]", o que significa que x;, = 0V k > 0. A estimago inicial ¢ X5, = [4 0]".

Na Figura 4.2 ¢ apresentado os resultados para a simulacdo dos trés estimadores. Aqui
novamente os resultados sdo semelhantes aos obtidos para o sistema de 1 estado. Neste caso
nota-se que o EKF apresentou uma grande oscilagdo inicial devido ao grande erro no valor
inicial estimado dos estados e o fato da matriz de covariancia inicial P, ter um valor pequeno.
Novamente 0 MHE foi o que apresentou os melhores resultados. Para tamanho de horizonte
maior que 3 percebeu-se que a estimacao nao tem melhora significativa, o que portanto, nao
justifica o seu aumento.

10

R.up= diag[ 1/300 1/300]
Q =diag[11]
6l R = diag[100]

NA =[0]

04 + L U T R I + 2 B S S Sl e R

-2 i = 1
0 5 10 15
Tempo

Figura 4.2: Comparagdo entre o MHE (N=3), EKF e CEKF para o sistema de segunda
ordem™ **,

(*) para simplicidade da notagdo, na legenda desta figura e das figuras subseqiientes o indice
que denota o estado (i) aparecerd em subscrito (x;) nas mesmas, ao invés de sobrescrito e
entre parénteses (x). Também no texto muitas vezes, se fara referéncia ao estado portando
somente o indice subscrito.

(**) foi mostrado somente o estado x; para melhor visualiza¢do no grafico.
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4.3 Estudo de Caso 3: sistema de segunda ordem
oscilatorio.

O sistema considerado aqui ¢ o sistema apresentado no estudo de caso anterior
modificado. O sistema de equagdes ¢ dado por:

0.1 1.1
w1 = [_gos o )%+ (4.2)
Y =[1 0]x, + @i

Os parametros dos estimadores foram escolhidos conforme a Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Parametros dos estimadores para a simulagdo com o sistema de segunda ordem

oscilatorio.
Parametros Valor
. 1.0 09
Py = Py = Pr_
0 0[0 K—N|0 inv 0.9 1.0]
Q diag[1 1]
R 100
T 1

O tamanho do horizonte de estimagdo foi escolhido igual a 5 (N = 5). Agora este
sistema apresenta autovalores complexos conjugados 4; = 0.05+ 1.021i, que t€ém como
valor absoluto |/1j| = 1.0223 > 1, apresentando, portanto, comportamento oscilatério e
instavel (levemente instavel).

Na Figura 4.3 ¢ apresentado os resultados da simulagdo para o sistema de segunda
ordem modificado. Este exemplo mostra como os estimadores CEKF ¢ MHE, baseados em
otimizagdo, retornam uma estimacao oscilante. O MHE com N = 0 retorna a mesma
estimacdo oscilante (em torno do valor) que o estimador CEKF. Com horizonte N =5 o
MHE retorna um resultado amortecido em comparagao ao CEKF e converge para o valor real
muito antes que o CEKF. Embora o MHE tenha convergido para o valor real, praticamente no
mesmo instante de tempo que o EKF, o CEKF foi o que apresentou os melhores resultados
para a estimacgdo. Porém o EKF é um estimador “localmente estavel”. Assim se ocorrerem
pequenas mudancas na dindmica do sistema, ou o estimador for operado com parametros
diferentes da Tabela 4.4 a estimacao pode oscilar em torno do valor real e/ou divergir.
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Figura 4.3: Comparagdo entre o MHE (N=5), EKF e CEKF para o sistema de segunda
ordem oscilatorio.

4.4 Estudo de Caso 4: sistema né&o linear com restricao de
desigualdade.

Este estudo de caso foi baseado no trabalho de Rao et al. (2003), ¢ objetiva-se mostrar
como restrigdes de desigualdade podem melhorar a estimagao de estados quando os distarbios
sdo limitados. O modelo do sistema ¢ dado pelas seguintes equagdes:

1
05.7(',(c ) (1)
2 k
1+ (x,gl))
2P = +0.99x + 0.2x Y + P
(1)
Yk

1) _ (2)
X1 = —01x, +
(4.3)

—Zxk + Dy

Considera-se que {@,} ¢ uma seqiiéncia de variaveis independentes com média zero,
aleatorias e normalmente distribuidas, com amplitude (ou covariancia) igual a 0.01 e &, ¢
uma seqliéncia de varidveis independentes com média zero, aleatorias e normalmente
distribuidas, com covaridncia igual a 1. A condi¢do inicial real é x, = [0.6 1.2]7, e a
estimativa inicial ¢ oo = [0.9 1.7]", ou seja, $0|0 = [0.3 0.5]7. Para capturar a informagdo
contida na seqiiéncia randomica {&, }, adicionou-se entdo uma restricao de desigualdade nesta,
de forma que &, > 0.

Os parametros dos estimadores foram escolhidos conforme a Tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Parametros dos estimadores para a simulagdo com o sistema de segunda ordem

oscilatorio.
Parémetros Valor
Py = P0|0 = PK—N|0 diag[1 1]
Q diag|[1l 1]
R 0.01
T 1

O tamanho do horizonte MHE (N) foi simulado para N = 0,2,5 ¢ 10 ¢ os resultados
comparativos entre o MHE (N = 0), EKF e CEKF sdo apresentados na Figura 4.4. Na
Figura 4.5, sdo apresentados os resultados para o estimador MHE com N = 0,2,5 ¢ 10. Em
ambas as figuras s3o mostrados o estado real x, o estado filtrado X; ¢ o estado estimado X.

Na Figura 4.4 pode ser visto que o EKF falha tanto para o estado filtrado quanto para
o estado estimado, e ndo converge para o valor real, nem mesmo com o passar do tempo. Isso
se deve ao fato do EKF ndo incorporar as restri¢des nas variaveis & e ¢,. O CEKF conseguiu
melhores resultados em relacao ao EKF, para o estado filtrado, uma vez que ele consegue
levar em conta a informagdo fornecida (restrigdo em &). J& para o estado estimado o CEKF
falha, gerando um resultado influenciado pelo distirbio de medi¢ao ¢. Esse resultado ruim
para o estado estimado vem do fato de o CEKF fazer uma aproximag¢do do problema de
otimizacdo como um problema quadratico e ndo conseguir assim obter uma solugdo viavel
para o problema ndo-linear com restricdo de desigualdade. De fato nas simulagdes foi
observado que o algoritmo QP gerava uma adverténcia de ndo sucesso na solucdo do
problema. O resultado obtido para 0 MHE com horizonte N = 0 comparado com o resultado
obtido pelo estimador CEKF mostra que o MHE consegue obter resultados melhores que o
CEKEF, unicamente por nao fazer uma aproxima¢do do problema de otimizacdo e, assim,
juntamente com a informagao fornecida (restricao em &), consegue obter uma solucao viavel
para o mesmo. Na Tabela 4.6 sdo apresentados os resultados da soma do erro quadratico para
cada um dos estados, para os trés estimadores.

Apesar de ter-se obtido bons resultado para o MHE com N = 0, simulou-se para
horizontes maiores o comportamento do estimador. Nota-se pela Figura 4.5 que a estimagao
dos estados se aproxima cada vez mais do valor real com o aumento do nimero de medi¢des
usadas pelo MHE. Isto mostra que o erro associado a estimacdo vai reduzindo gradualmente
com o aumento do horizonte. Porém, percebe-se pela Tabela 4.7, que a redugdo do erro para
horizontes (N) superiores a 5 ndo € justificada.
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Figura 4.4: Comparagao dos resultados da simulagdo entre os estimadores MHE (N=0), EKF
e CEKEF para o sistema nao linear com restri¢do de desigualdade.

Tabela 4.6: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o sistema nao linear com
restricdo de desigualdade.

MHE
Estado EKF CEKF (N=0)

X1 278.82 0.83 0.21
X2 23.85 18.30 3.86

Tabela 4.7: Soma do erro quadratico para cada um dos estados (N=0,1,2,3,5 e 10), sistema
ndo linear com restricdo de desigualdade.

Estado MHE
N=0 N=1 N=2 N=3 N=5 N=10
X1 0.21 0.20 0.19 0.17 0.14 0.13
X2 3.86 3.85 2.91 2.26 1.53 1.42
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Figura 4.5: Resultados da simulagdo para o estimador MHE (N=0,2,5 e 10), para o sistema
nao linear com restri¢ao de desigualdade.

4.5 Estudo de Caso 5: modelo 4 tanques cilindricos.

O quarto caso de estudo utilizado para a comparagao dos estimadores foi um modelo
de uma planta laboratorial composta por quatro tanques cilindricos. Esta planta foi proposta
por Johansson (2000), onde possui diversas caracteristicas interessantes para estudos na area
de controle multivariavel de processos. Paralelamente temos o também especial interesse em
investigar o comportamento dos estimadores quando ha inversdo de ganho de planta, pois se
espera que os mesmos falhem na estimagao diante deste comportamento dinamico peculiar
que ¢ apresentado por esta planta, conforme abordagem feita por Marcon et al. (2002). Do
balango de massa do sistema obtém-se as equagdes do modelo dindmico da planta, equagdes
(4.4), conforme notag¢ao ilustrada na Figura 4.6.

dz;
Ay T XiFy + R3\[z3 — Ry [z,
dz
AZ _2 = XZFZ + R4_ Z4_ - Rz ZZ
dt v V 4.4)
z
Ay—== (1= X)F; — Ry [z

dz
A4d_t4 =1 -X)F - R4\/Z_4

onde,
A;: area da secdo transversal de cada um dos tanques;
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z;: nivel de cada um dos tanques';

R;: constante relacionada a resisténcia ao escoamento do fluido;

F;: vazao volumétrica através da valvula V;;

F,: vazao volumétrica através da valvula V,;

Fout,: vazao volumétrica medida na saida do tanque 1;

Fout,: vazao volumétrica medida na saida do tanque 2;

X;: parcela do escoamento que ira diretamente para o tanque 1 (0 < X; < 1);
X,: parcela do escoamento que ir4 diretamente para o tanque 2 (0 < X, < 1).

O fluido utilizado no processo ¢ agua. O fluxo de liquido total de cada bomba ¢ dado
pela soma F; + F,. O fluxo para o tanque 1 ¢ dado por X; F; e para o tanque 4 ¢ (1 — X;)F;,
para os tanques 2 e 3 o célculo ¢ idéntico. As varidveis manipuladas nesse sistema sdo as
vazdes F; e F,, dadas pelas aberturas das valvulas V; e V,, e as variaveis X; e X,, dadas pela
abertura das valvulas v,e v,. Conforme a posi¢do das valvulas v;e v,, o processo apresenta
condi¢des distintas de operacdo. A medida que suas aberturas sdo alteradas, o modelo
apresenta um zero de transmissdo que se move ao longo do eixo real, assumindo valores
positivos e negativos. As distintas condi¢des de operagdo podem ser classificadas conforme os
valores da soma X; e X:

X, + X, > 1 osistema apresenta caracteristicas de sistema de fase minima?;

X, + X, <1 o sistema apresenta caracteristicas de fase ndo-minima (resposta
inversa)’;

X; + X, = 1 o sistema apresenta ganho multivariavel nulo, ou seja, det(G(O)) = 0.

Os valores dos parametros da planta laboratorial utilizadas na modelagem estdo na Tabela
4.8.

Tabela 4.8: Valores dos parametros para o modelo dinamico com 4 tanques cilindricos.

Parametros Valor Unidade
A, A, 28.0 cm?
As, Ay 32.0 cm?
R;, Rs 3.1 cm”?st
Ry, Ry 25 cm®?st

1 . o
Para este estudo de caso, usaremos z; como a variavel que representa os estados do modelo ao invés
de x®.

2 . oy . ,
Com X; e X, grandes ocorre alimentagdo direta dominante, logo sem resposta inversa.

? Alimentagdo indireta dominante provoca o surgimento de resposta inversa.
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Figura 4.6: Representagdo esquematica da planta de 4 tanques cilindricos.

Neste estudo de caso objetiva-se filtrar os ruidos oriundos da medicdo e estimar os
niveis dos tanques 1, 2, 3 e 4, usando o modelo dindmico da planta descrito por (4.4). Isto
pode ser obtido de duas maneiras: (1) através da medicao direta dos niveis dos tanques 1 e 2
(z1 e z3), ou (2) pela medigao das respectivas vazdes de saida (variaveis secundarias) dos
tanques 1 e 2 ( Fout; e Fout,). Nesta ltima, uma vez conhecida a relagdo (equacdo) entre a
variavel medida (Fout) e o respectivo estado (z) pode-se usar esta informacao, ainda que esta
possa ser ndo-linear e conter ruido, para alimentar o estimador.

Caso (1): sem desvios no modelo com mudanga de fase minima para fase ndo-minima.

Os dados medidos sdo gerados a partir da simulacdo do modelo real com a adi¢do de um ruido
gaussiano ou ruido branco (¢j) nos estados (z; e z,) as quais serdo as varidveis de entrada
dos estimadores. Este ruido consiste em uma seqiiéncia de variaveis independentes com média
zero, aleatorias e normalmente distribuidas, com covariancia igual a NA. Na simulagdo parte-
se de um ponto de operagdo no qual o sistema apresenta caracteristicas de fase minima e,
devido a mudanga na abertura das valvulas, passa para o ponto de fase ndo-minima. A Tabela
4.9 apresenta os valores inicias para os estados e as alteragdes realizadas nas variaveis X;, X,
e F,, F,, tidas como as variaveis manipuladas.
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Tabela 4.9: Condigdes iniciais para as variaveis de estado e controladas e degrau nas
variaveis manipuladas para o modelo 4 tanques cilindricos.

Parametros Valor Inicial (t=0s) Degrau (t= 300s)
Z10, Z20 12.4,12.7 [cm]
Z30, Z40 1.8,1.4 [cm]
F, F, 8.0,8.2 [cm3s71]  8.0,8.2 [cm3s71]
X1, X, 0.7,0.6 0.3,0.3
10 I i i 2 Z1 real
b Pk—NlEI = d-lag[1 111110 cn; 2 : |
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Figura 4.7: Resultados da simulag@o para os trés estimadores (estados filtrados), caso (1),
para o modelo 4 tanques cilindricos.

Na Figura 4.7 sao apresentados os resultados para os estados filtrados (z; e z,), na
Figura 4.8 para estados estimados (z; e z,) e na Tabela 4.11 ¢ apresentado a soma do erro
quadratico médio. Observa-se que todos os estimadores tiveram bons resultados, inclusive
para a mudanca do ponto de operacdo da planta acompanhada pela inversdo do sinal de ganho
da planta. A Tabela 4.10 apresenta os valores dos parametros dos estimadores para a
simulagao.
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Tabela 4.10: Parametros para os estimadores na simulagdo com o modelo 4 tanques

cilindricos.
Parametros Valor Unidade
Pojo diag[1111] x 10 cm’
Q diag[1111] cm?
R diag[5 5] x 0.1 cm?
Periodo de amostragem (T) 10 S
Amplitude do ruido (NA) [55] % 0.1 cm
Distdrbio inicial (§4)0) [3 3] cm

Onde, Polo = Pk—N|0 = Po.

Na Tabela 4.11 pode-se perceber que o erro para os trés estimadores é bem proximo
um do outro, os quais podem ser considerados praticamente iguais. Como os resultados do
MHE com tamanho de horizonte N = 0 ja foram bons, ndo houve a necessidade de se
empregar um tamanho de horizonte maior.
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Figura 4.8: Resultados da simulag@o para os trés estimadores, (estados estimados ou niveis

superiores), caso (1), para o modelo 4 tanques cilindricos.
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Tabela 4.11: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o modelo 4 tanques
cilindricos, caso (1).

MHE

Estado EKF CEKF (N=0)
71 0.19 0.16 0.16
2o 0.19 0.17 0.17
Z3 0.00 0.00 0.00

24 0.00 0.00 0.00

Caso (2): variaveis medidas Fout, e Fout,.

Os dados medidos sdo gerados a partir da simulagcdo do modelo real com a adi¢cdo de um ruido
gaussiano ou ruido branco (¢j) nas variaveis medidas (Fout; e Fout,). Este ruido consiste
em uma seqiiéncia de varidveis independentes com média zero, aleatérias e normalmente
distribuidas, com covariancia igual a NA. Para este caso tem-se normalmente uma equagao
ndo-linear, que relaciona as variaveis de estado estimadas (Z;) com as variaveis medidas
(Fout;), do tipo:

Fout; = R;(2.)Y/? + ¢y (4.5)

onde ¢; agora possui a mesma unidade da varidvel medida (cm3 - s~1), neste caso a vazdo
volumétrica (Fout).

Na Figura 4.9 sao apresentados os resultados para os niveis inferiores (z; e z,), agora
também como estados estimados, na Figura 4.10 os niveis superiores (z5 e z,) e na Tabela
4.12 ¢ apresentado a soma do erro quadratico.
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Figura 4.9: Resultados da simulagdo para os trés estimadores (niveis inferiores), caso (2),

para o modelo 4 tanques cilindricos.
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Figura 4.10: Resultados da simulagdo para os trés estimadores (niveis superiores), caso (2),
para o modelo 4 tanques cilindricos.

Tabela 4.12: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o modelo 4 tanques

cilindricos, caso (2).

MHE

Estado EKF CEKF (N=0)
71 0.27 0.21 0.19
2o 0.36 0.27 0.22

Z3 0.01 0.00 0.00

24 0.01 0.00 0.00

Pode-se perceber pela Tabela 4.12 que o melhor desempenho foi do estimador MHE
mesmo com tamanho de horizonte N = 0. Fica claro que o efeito da ndo-linearidade
associado a equacao de medigdo torna a estimacao mais dificil tanto para o EKF quanto para o
CEKF. Esse fato pode se agravar se incertezas na equagdo de medi¢do ou no modelo
dindmico do processo estiverem presentes. Essa situacdo ¢ mostrada no caso seguinte.

Caso (3): variaveis medidas Fout,; e Fout, e modelo diferente da planta.
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Uma situagdo tipica € possuir um modelo matematico que aproxima o comportamento de um
equipamento e/ou processo real, cuja origem vem da realizacdo de balangos de massa e de
energia. Quase na totalidade dos processos existentes na area de Engenharia Quimica o
modelo existente ndo leva em conta alguns parametros, varidveis e distirbios modelados ou
medidos, o que acarreta na impossibilidade do monitoramento e controle deste. Neste sentido
aproveitando a peculiaridade do Caso (2), e grifando-se aqui novamente a relagao ndo linear
entre a variavel medida e o respectivo estado, no modelo da planta de 4 tanques cilindricos,
iremos simular a estimagdo de estados usando um modelo diferente da planta real. Assim a
Equagdo (4.6) representa a relacdo real entre as varidveis medidas e as varidveis (estados)
estimadas, onde porém o estimador continua com a Equacdo (4.5) como seu modelo para
estimacgao dos estados a partir da medigao de (Fout).

Fouti = Ri(ZAi)O'3 + (O] (46)

A Figura 4.11 mostra os resultados para os estados estimados (niveis inferiores) para os trés
estimadores.

Nota-se na Figura 4.11 que o valor da estimag@o para os niveis inferiores se afastou
do real (para todos os trés estimadores), uma vez que se considerou serem os dados oriundos
da medi¢do mais confidveis que os dados calculados pelo modelo matematico da planta. Na
estimagdo dos niveis superiores tanto o CEKF quanto o MHE para N = 0, obteve-se
resultados idénticos ao real. O mesmo nao aconteceu com o EKF, pois apds a inversdo de
ganho da planta, a trajetoria de estimagdo para os niveis superiores seguiu afastada do valor
real.
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Figura 4.11: Resultados da simulagéo para os trés estimadores (niveis inferiores), caso (3),
para o modelo 4 tanques cilindricos.
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Figura 4.12: Resultados da simulagdo para os trés estimadores (niveis superiores), caso (3),
para o modelo 4 tanques cilindricos.

Na Tabela 4.13 encontram-se os valores da soma do erro quadratico, para cada estado, obtido

pelos trés estimadores.

Tabela 4.13: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o modelo 4 tanques

cilindricos, caso (3).

MHE

Estado EKF CEKF (N=0)
71 13.94 9.29

) 22.94 15.05
Z3 0.16 0.00
24 0.51 0.00

Como visto no Estudo de Caso 4 (4.4), conhecendo-se o comportamento do disturbio
&r pode-se usar esta informacdo, como uma restricdo de desigualdade, para melhorar a
estimagao de estado. Baseado nos resultados dos estimadores para os niveis inferiores na
Figura 4.11, pode se usar uma restricdo de desigualdade &, = 0 para buscar uma estimagao
mais proxima do real para este caso. Na Figura 4.13 sdo apresentados os resultados para os
niveis inferiores e na Figura 4.14 sio apresentados os resultados para os niveis superiores.
Nota-se que para os estimadores CEKF e MHE houve uma sensivel melhora dos resultados
(niveis estimados inferiores 1 e 2), uma vez que os mesmos permitem a adi¢do de restrigdes
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de desigualdade no problema de otimizacdo, o que ndo ocorre no EKF, justificando assim o
resultado idéntico obtido para o caso sem a restricdo de desigualdade na varidvel &.
Comparando o MHE com o CEKF, usando um horizonte N = 0, conseguiram-se resultados
melhores para o MHE em relagao ao CEKF. A justificativa vem do fato da formulagio MHE
tratar melhor problemas ndo lineares, principalmente quando as variaveis de otimizagdo (ou
variaveis de decisdo) apresentam restricdes. Assim, a consideracdo de um problema de
Programagdo Quadratica (QP) adotada pela formulagdo CEKF, ndo convergiu para uma
solugdo viavel do problema de otimizagao envolvido (TONEL et al., 2008b).

Na Figura 4.14 se observa que existe uma discrepancia inicial (“pico”) entre os
estados estimados pelo MHE ¢ o valor real. O fato da estimac¢do inicial fornecida (Z; e Z,)
para os estados (z; e z,) ser um pouco distante da real, faz com que todos os estimadores
busquem corrigir essa discrepancia de modo a levar a estimagao para o mais proéximo do real,
j& nas primeiras medi¢des disponiveis. A justificativa para o aparecimento do pico na
estimacado MHE vem da imposicao da restricdo de desigualdade na varidvel de decisdao
(éx = 0), o que limita a acdo desta variavel na tentativa do estimador fazer a corre¢do da
estimativa inicial dos estados (z; e z,). Assim o estimador MHE assume que existe também
um erro na estimativa inicial de Z; e Z, (distribuicdo dos erros), almejando a atualiza¢do das
corretas condigdes, ¢ a estimagao dos estados estimados se distancia do real. Posteriormente a
corre¢do da discrepancia inicial nos estados filtrados a estimacdo dos estados estimados
iniciou sua trajetoria de volta para as proximidades do respectivo valor real, caracterizando
assim o aparecimento do pico, uma vez que as condi¢des iniciais fornecidas para os estados
(z3 e z4) sdo as mesmas das condic¢des iniciais reais, ou seja, Zz = Z3 € Z, = Z,.
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Figura 4.13: Resultados da simulagdo para os trés estimadores, niveis inferiores, caso (3)

com restri¢do de desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.
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Figura 4.14: Resultados da simulagdo para os trés estimadores, niveis superiores, caso (3)
com restri¢ao de desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.

Tabela 4.14: Soma do erro quadratico para cada um dos estados, caso (3) com restrigao de
desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.

MHE

Estado EKF CEKF (N=0)
2] 13.94 2.98 0.26
) 22.94 6.06 0.96
Z3 0.16 0.00 0.18
24 0.51 0.00 0.28

Nas Figura 4.15 e Figura 4.16 sdo apresentados os resultados para a estimagdo para o
MHE, via estratégia seqiiencial usando o solver DASSLC para N = 1,2 e 3 e via estratégia
simultanea usando colocagdo ortogonal para N = 1. Na Tabela 4.15 sdo apresentados os
resultados da soma do erro quadratico para cada estado.

Os resultados obtidos via a estratégia seqiiencial com colocagdo ortogonal (Figura
4.15) mostram a deficiéncia deste método quando as variaveis a serem otimizadas do
problema MHE necessitam ser intensamente exploradas objetivando a busca da solucdao do
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problema NLP, onde este esta sujeito a restricoes de igualdade e desigualdade. Isto ¢ a
conseqiiéncia da falha da solu¢do do problema DAE na aproximacao polinomial do perfil de
estado via colocacdo ortogonal. Este problema ¢ relatado por Vasantharajan e Biegler (1990)
apud Riascos e Pinto (2004) onde eles propdem duas estratégias para o controle do erro na
aproximacao de perfis de estado via colocagdo ortogonal. Para casos como este seria
necessario a implementacdo de uma estratégia de controle do erro, conforme feito por Riascos
e Pinto (2004) para controladores MPC. Porém, este tratamento ndo se enquadra no escopo
deste trabalho e fica como uma sugestao de trabalho futuro. Sendo assim, se focou os esforgos
na estratégia seqiiencial quando a estratégia simultanea via colocagdo ortogonal ndo obteve
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Figura 4.15: Resultados da simula¢do do MHE (N=1, 2 e 3), niveis inferiores, caso (3) com
restri¢ao de desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.

A Tabela 4.15 mostra que o erro associado

\

a

estimagdo diminui (estratégia

seqiiencial) com o aumento do tamanho do horizonte, mas para um tamanho de horizonte

maior que 2 ndo ha melhora significativa da estimacao.
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Figura 4.16: Resultados da simulagdo do MHE (N= 1,2 ¢ 3), niveis superiores, caso (3) com

restricdo de desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.

Tabela 4.15: Soma do erro quadratico para cada um dos estados (N= 1,2 ¢ 3), caso (3) com

restricao de desigualdade, para o modelo 4 tanques cilindricos.

MHE MHE MHE
Estado | (N=1) (N=2)  (N=3) MHE (N=1)
Seqiiencial (DASSLC) Simultaneo (Col. Ort.)
2 0.30 0.32 0.32 6.25
2, 0.97 0.83 0.83 14.27
Z3 0.14 0.13 0.13 0.15
24 0.30 0.19 0.19 0.24
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4.6 Estudo de Caso 6: modelo reacao de van de Vusse —
reator CSTR isotérmico.
Neste estudo de caso iremos explorar o comportamento da reacdo de van de Vusse

realizada em um reator isotérmico idealmente agitado, conforme a Figura 4.17. Esse sistema
¢ tido como um problema classico as técnicas de controle.

Reatores batelada sdo geralmente aplicados para produzir uma vasta variedade de
produtos especiais, entdo ha um grande interesse em melhorar a operacdo dos mesmos com o
fim de encontrar produtos de alta qualidade e pureza enquanto se minimiza a conversdao do
produto indesejado (ARPORNWICHANOP et al., 2005).

A reacdo de van de Vusse consiste em uma reacdo em série € uma em paralelo
segundo o seguinte esquema reacional:

ki ks
A->B-C (4.7)
k
245D

O objetivo ¢ a producdo de B. Os componentes C e D sdao subprodutos. A reacao de
van de Vusse controlada isotermicamente ¢ modelada por:

dc
d_: = f(Cain — €a) — (kycy + k3cy ?)
dc
d_: = —fcp + (kyca — kycp) (4.8)
_ Fin
Ve

onde k; ¢ dado pela equacao de Arrhenius,

E, _
i(T) = kio exp (T["C] 1373 15)’ i=12e3

f = F;;,/Vg € a varidvel manipulada (inverso do tempo de residéncia),
cg ¢ a varidvel controlada (concentracdo do componente B),

Cain distirbio (concentracdo de entrada do componente A).

k;o, constante pré-exponencial.

E; ¢ a energia de ativagdo.

Como o objetivo ¢ a maximiza¢do da produ¢do do componente B ¢ necessario o
conhecimento da concentracdo do reagente ¢ do produto para a otimizacdo das condig¢des
operacionais ao longo da reacdo. Assim o objetivo da estimagdo ¢ promover a estimacao do
componente B, tido como o estado imensuravel, através da medicao direta da concentracao do
componente A na reacdo, de modo a fornecer condigdes iniciais atualizadas para o esquema
de controle e/ou otimizagao.
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Devido ao modelo desta reagdo apresentar uma maior nao-linearidade, quando
comparada com o modelo da planta de 4 tanques cilindricos, foram efetuadas simulagdes
levando a reacdo de um ponto de operagdo a outro, de modo a obter uma troca de sinal no
ganho do modelo, e assim verificar novamente o comportamento dos estimadores frente a
esse desafio as técnicas de controle. Os valores dos parametros da reacdo, de van de Vusse
usados nas simulag¢des, que foram retirados de Engell et al., (1993) apud Trierweiler (1997),
estdo na Tabela 4.16.

Tabela 4.16: Valores dos parametros para o modelo reagao de van de Vusse, simulagdo 1 e 2.

Parametros Valor Unidade
k1o, k20 1.287 x 1012 h1
ks 9.043 x 10°  L/(mol-h)
E, E, 9758.3 K
E; —8560.0 K

Na Figura 4.17 ¢ apresentado o esquema do reator isotérmico modelado para rea¢dao de van
de Vusse. Para simplificagdo a temperatura da reacdo serd mantida constante via camisa
externa do reator.

il

1 H®

Figura 4.17: Esquema do reator isotérmico modelado para reagdo de van de Vusse.

Os valores dos pontos de operagdo para o reator isotérmico com a reagdo de van de
Vusse foram retirados de Trierweiler (1997) e estdo na Tabela 4.17.

Tabela 4.17: Pontos de operagdo para a reagdo de van de Vusse.

Pontos de operacgdo* 1 2
Concentracéo de A na entrada [mol/L] 4.1 5.1
Temperatura do reator [°C] 134.14 113.61
f [h-1] 18.83 14.19

(*) mudanca de ponto de operacdo (degrau) nos 70 s de reagdo.
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As trés variaveis, concentragdo de A na entrada/alimentagdo c,;,, temperatura do
reator T e taxa de diluigdo f sdo as variaveis manipuladas da estimagao.

Simulagdo 1:

Para esta simulag@o o valor real dos estados iniciais sdo respectivamente, 2.0 ¢ 0.2 mol/L (Cyo
e Cpp) € o valor do disturbio inicial (éom) ¢ de 1.0 mol/L em C,,, assim o valor do estado
inicial estimado (C,0) é 3.0 mol/L. Na Tabela 4.18 sdo apresentados os pardmetros dos
estimadores considerados para a simulagao 1.

Tabela 4.18: Parametros para os estimadores na simulagdo com o modelo reagdo de van de
Vusse, simulagao 1.

Parametros Valor Unidade
Py = Pyo = Px_nj0 diag[10 10] mol?/L?
Q diag[5 5] mol?/L?
R 10 mol?/L?
T 5 s
NA [0.3 0.0] mol/L

Na Figura 4.18 sdo apresentados os resultados comparativos das estimagdes obtidas
pelos trés estimadores, para o estado filtrado (C,,) € 0 estado estimado (Cp,) respectivamente,
na simulacdo da mudanca do ponto de operacdo 1 para o ponto de operagdo 2 (simulacio 1)
com o modelo reagdo de van de Vusse.

Nota-se que para todos os estimadores o perfil do estado filtrado (C,o) sofreu
influéncia do distarbio na medigdo (conforme Figura 4.18), como resultado de estar se
acreditando que a estimagdo esteja sob influéncia de um também consideravel disturbio no
modelo.
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Figura 4.18: Perfil da variavel de estado Cp real e medido para a reagao de van de Vusse,
simulagdes 1 e 2.
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Figura 4.19: Comparagdo dos valores de Ca e Cg real, Ca filtrado ¢ Cg estimado para os trés
estimadores (EKF, CEKF e MHE) para a reagdo de van de Vusse, simulagdo 1.

Na Tabela 4.19 sao apresentados os resultados para do erro quadratico das estimagdes
obtidas pelos trés estimadores, para a simulagdo da mudanca do ponto de operagdo 1 para o
ponto de operagdo 2 (simulagdo 1), com o modelo da reagdo de van de Vusse. Para o MHE
sao apresentados os resultados para as estratégias seqliencial, via solver DASSLC, e
simultanea via colocagdo ortogonal. O CEKF ¢ o que apresenta os melhores resultados. Ja
para o MHE com estratégia seqiiencial observa-se que a estimacao do estado Cp ¢ afetada pela
adi¢do do distirbio de medi¢do onde isto ¢ agravado quando a estratégia simultdnea ¢ usada.
Aumentando o tamanho do horizonte do MHE pode-se melhorar a estimacao/filtragem do
estado C,, mas por outro lado piora-se a estimacdo do estado Cy. Esse comportamento ¢
mostrado para a simulag¢do seguinte (simulagdo 2) na Tabela 4.22, onde o erro quadratico em
funcdo do tamanho do horizonte diminui para o estado filtrado C4, e aumenta para o estado
estimado Cgz. Novamente esse efeito € conseqiiéncia da distribuicdo dos erros da estimagao via
formulagao MHE.
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Tabela 4.19: Soma do erro quadratico para cada um dos estados, simulagédo 1.

MHE(N=2)
Estado EKF CEKF Col. Ortogonal DASSLC
Ca 2.54 1.80 2.40 2.01
Cs 0.04 0.08 1.38 0.21

Na Tabela 4.20 sao apresentados os resultados o erro quadratico para as 4 primeiras
estimagdes. O objetivo ¢ mostrar a rapidez com que cada estimador busca eliminar o distirbio
da estimativa inicial. Para um tamanho de horizonte N = 2 o0 MHE ndo consegue resultados
melhores que o EKF e CEKF como esperado. O efeito da distribuicdo dos erros ¢ também
sentido ja4 nas primeiras estimacgdes, onde o erro quadratico em fun¢do do tamanho do
horizonte diminui para o estado filtrado C4 e aumenta para o estado estimado Cp, conforme
mostrado na simulagdo seguinte (simulagdo 2) na Tabela 4.23.

Tabela 4.20: Soma do erro quadratico para cada um dos estados (4 primeiras estimagdes, t=
20s), simulagao 1.

MHE(N=2)
Estado EKF CEKF Col. Ortogonal DASSLC
Ca 1.50 1.50 1.45 1.47
Cs 0.04 0.02 0.11 0.05

Simulagao 2:

Nesta simulacdo aumentou-se o valor do disturbio inicial (é’ow), usado anteriormente na
simulagdo 1, ou seja, o valor do estado inicial estimado (C4o) é considerando 4.0 mol/L.
Também sdo alterados os parametros dos estimadores para os valores descritos na Tabela
4.21. O objetivo € mostrar como a estimagao pode ser prejudicada com condi¢des iniciais
distantes das reais mesmo considerando-se matriz de covariancia inicial P, pequena (sem
sintonia) e matriz de covariancia R grande. E esperado que o estimador MHE possa trazer a
estimagdo o mais rapido para proximo do real com o aumento do tamanho do horizonte de
estimagao N.

Conforme os estudos de caso 1, 2 e 3 deste capitulo, o MHE provou ser superior
mesmo quando existe a falta de sintonia causada por um valor pequeno da matriz de
covariancia inicial Py. Segundo Russo e Young (1999) a sele¢do da matriz de peso inicial (ou
matriz de covariancia inicial P,) demonstra ter um significativo impacto nos esfor¢os
computacionais envolvidos na estimagao via horizonte mével. Assim fica justificado o tempo
maior de simulagao do estimador MHE, quando existe a falta de sintonia por parte da matriz
de covariancia inicial P, com o distirbio inicial (é’om), comparado com o caso quando ha
sintonia. Na Tabela 4.21 sdo apresentados os parametros dos estimadores considerados para a
simulagdo 2.
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Tabela 4.21: Parametros para os estimadores na simulagdo com o modelo reagdo de van de
Vusse, simulagao 2.

Parametros Valor Unidade
Py = Pojo = Px_njo diag[11] mol?/L?
Q diag|[5 5] mol?/L?
R 50 mol?/L?
Ts 5 s
NA [0.3 0.0] mol/L

Na Tabela 4.22 sao apresentados os resultados comparativos das estimagdes obtidas
pelos trés estimadores, para a simulacdo da mudanca do ponto de operagdo 1 para o ponto de
operacdo 2 (simulagdo 2) com a reagdo de van de Vusse. Para o MHE sdo apresentados os
resultados para as estratégias seqliencial,via solver DASSLC, e simultdnea via colocagao
ortogonal. O EKF ¢ o que apresentou os melhores resultados. Novamente pelo aumento do
tamanho do horizonte de estimacdo MHE pdde-se melhorar a filtragem do estado C4, mas por
outro lado piorou-se a estimacao do estado Cp.

Tabela 4.22: Soma do erro quadratico para cada um dos estados, simulagéo 2.

MHE

Estado | EKF CEKF (N=0) Col. Dasslc Col. Dasslc
(N=2) (N=2) (N=4) (N=4)

Ca 9.20 12.01 12.02 10.51 10.12 10.64 9.45

Cs 0.31 1.82 1.81 5.30 1.84 9.40 1.96

Tabela 4.23: Soma do erro quadratico para cada um dos estados (12 primeiras estimagdes, t=
60s), simulagao 2.

MHE

Estado | EKF CEKF (N=0) Col. Dasslc Col. Dasslc
(N=2) (N=2) (N=4) (N=4)

Ca 8.75 11.92 11.93 9.45 10.00 9.50 9.40

Cs 0.23 0.95 0.95 1.92 1.06 3.00 1.29

Na Figura 4.20 sdo apresentados os resultados comparativos das estimagdes obtidas
pelos trés estimadores, para o estado filtrado (C40) ¢ o estado estimado (Cgg), respe-
ctivamente, na simulacdo da mudanca do ponto de operagdo 1 para o ponto de operagdo 2
(simulagdo 2) com o modelo reagdo de van de Vusse.
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Figura 4.20: Comparagdo dos valores de Ca e Cp real, Ca filtrado e Cg estimado para os trés
estimadores (EKF, CEKF e MHE) para a reagcdo de van de Vusse, simulagao 2.

Os resultados para 0 MHE mostram que o aumento no tamanho do horizonte piorou a
estimacao do estado Cy e, portanto este ndo ¢ justificado, salvo, porém, se o objetivo Uinico ¢
melhorar a filtragem do estado C,. A estimacao de Cyz pode ser melhorada se restrigdes forem
adicionadas como mostrado no estudo da planta de 4 tanques cilindricos.

Para este estudo de caso com a reagdo de van de Vusse, baseado nas simulagdes 1 ¢ 2,
conclui-se que os trés estimadores conseguiram promover a estimacdo do perfil de
concentracdo de B (Cp), tido como o estado estimado, embora o modelo apresente uma
inversdo no sinal de ganho para a mudanca entre os pontos de operacdo simulados, o que
representa um desafio para os estimadores baseados nos filtros de Kalman segundo Tonel, et
al. (2008a) e (2008b). Para este caso, como a variavel medida do processo é o estado C, e
relagdo deste com o estado a ser estimado Cp € razoavelmente nao-linear, a estimativa de Cp
torna-se uma tarefa dificil. Para ambas as simulacdes (1 e 2) foi-se considerado que a

condi¢do inicial estimada (Cpo) € a mesma da real, ou seja, &y = 0. Se for dada uma

condig¢do inicial estimada distante da real a estimagao do estado Cz podera ndo convergir para
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o valor real e assim necessitariamos de uma medi¢do de uma varidvel secundaria, na qual o
estado Cp pudesse estar relacionado, de modo a melhorar a estimagao.

4.7 Estudo de Caso 7: reac0Oes irreversiveis de primeira
ordem —reator CSTR exotérmico.

Neste estudo de caso iremos explorar o comportamento de um reator CSTR
exotérmico encamisado onde ocorrem duas reagdes irreversiveis de primeira ordem. A
modelagem do reator encamisado, onde ocorre a reacdo A>B—>C, ¢ dada pelo
equacionamento abaixo (TORRES e TLACUAHUAC, 1999):

dCy _Q

= = v (Car = Ca) — la(1DC,

dCg Q

d_tB = V(CAf - CA) - kz(T)CB + kl(T)CA

4.9)

dT 3 Q (—AHA ) (_AHB ) ua (
== V(Tf ~T)+ kl(T)CAW“Lkz(T)CB pC,  pC,V (r=1o)

dl. Q.

E = VC(TCf - TC) + pCCpC‘/C (T - TC)

onde as constantes cinéticas sao dadas pela equagdo de Arrhenius,

—FE.
ki(T) = Arexp ()
=12

O conjunto de equacdes dados por (4.9) pode ser reescrito para uma forma adimensional:

d

_del = q(xlf - xl) - xln(x3)¢

d

ddxrz = (xop = x2) = XM (x2)$S + 211 (x2)¢ (4.10)
x

d’l’3 = CI(x3f - xs) + 6 (xy — x3) + PP [x11(x3) + axzm,(x3)S]

dX4

—— = 81(ac(xar — x4) + 88, (x5 — 1)

onde:
X3 X3P
n(x3) = exp| — |, n2(x3) = exp X
1+ 7 1+ ]/_

e x; ¢ a concentracdo adimensional do reagente A, x, ¢ a concentracao adimensional do
componente B, x; ¢ a temperatura adimensional do reator e x, ¢ a temperatura adimensional
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da camisa de resfriamento. Em Torres e Tlacuahuac (1999) sdo encontrados os demais
parametros adimensionalizados.

O sistema possui diversas caracteristicas interessantes para o estudo da estimacao de
estados, como alta ndo-linearidade, instabilidade e diversos pontos estaciondrios para os
mesmos parametros, os quais sdo apresentados na Tabela 4.24. Dependendo da condigdo
inicial dada, o sistema pode se deslocar para qualquer um dos pontos que compde o perfil
apresentado na Figura 4.21. Assim, a estimagdo de estados se torna uma tarefa dificil para os
estimadores uma vez que os mesmos podem convergir para um dos pontos estaciondrios
diferentes do real (TONEL et al., 2008b).

Tabela 4.24: Valores dos parametros usados na simulagdo (TORRES ¢ TLACUAHUAC,
1999) apud (RAMMINGER e SECCHI, 2007).

Variavel Valor Variavel Valor
¢ 0.133 o 10.0
B 8.0 o, 1.0
0 1.0 y 1000.0
q 1.0 X1f 1.0
a 1.0 Xof 0.0
S 0.01 X3f 0.0
l/) 10 X4_f -10

Conforme a Figura 4.21, pode-se constatar que para um determinado valor de g, em
torno de 2 (ex. q. = 2.3) existem 5 pontos estacionarios para o estado x5, formado por 3
ramos estaveis (122, 45 ¢ 7-28) e dois instaveis (324 ¢ 62>7).

Embora este sistema seja uma representacdo fisica de um processo real, € o mais
plausivel seria se medir as temperaturas (estados x3 € x,) € estimar as concentragdes (estados
X1 € X,), iremos aqui considerar 0 mesmo como somente um sistema de quatro estados onde a
estimacao do estado x5 representa um desafio a estimagdo. Para tal, iremos considerar como
variaveis medidas os estados x; e x, e os estados x5 e x, serdo os estados estimados.

25
1
20 | —  Estavel
-=== Instavel
15|
o
%4
10 2
4 ,-”""\3 6
wEy wS
{k RS P 8
-
0
| I | | |
0 1 2 1 4 5 &
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Figura 4.21: Perfil de pontos estacionarios para o estado X3 em fungdo de  para o modelo de
reagoes de primeira ordem irreversiveis (RAMMINGER e SECCHI, 2007).

Para esta simulagdo o valor real dos estados iniciais xq,Xx,, X3 € X, serdo respe-
ctivamente 0.01,0.2,8.0 e 6.0 ¢ o valor do distirbio inicial (§g|o) serd de 0.1 nos valores de

X1 € x, iniciais. Um ruido de medi¢do (¢), de amplitude (NA) e/ou covariancia igual a 0.01,
foi adicionado as variaveis medidas. Na Tabela 4.25 sdo apresentados os parametros dos
estimadores assumidos na simulagao.

Tabela 4.25: Parametros para os estimadores na simulagdo com o reator CSTR exotérmico.

Parametros Valor
PO =P0|0 =PK—N|0 dlag[llll]
Q diag[1111]
R diag[2 2]
T 1

A Figura 4.22 mostra os resultados para os estados filtrados ¢ a Figura 4.23 mostra os
resultados para os estados estimados. A Tabela 4.26 apresenta o resultado da soma do erro
quadratico de estimagdo relativo a cada estado. Os resultados mostram que os estimadores
EKF e¢ CEKF falham tanto na estima¢do dos estados estimados quanto para os estados
filtrados. Nota-se que a estimagdo converge para outros pontos estaciondrios diferentes do
real. De fato aqui erros pequenos na estimacao fazem com que os estimadores (EKF e CEKF)
caiam diante de um sistema como este, com ndo-linearidade acentuada, instabilidade e
distarbios de modelo ¢ de medicao.

Os resultados do estimador MHE com um tamanho de horizonte N = 1 comprovam
que o uso de uma quantidade maior de informagdes e/ou feedbacks contribuiu para melhoria
da estimacdo. A simulacio do MHE com horizonte N = 0 ndo foi possivel uma vez que o
mesmo reporta um erro no calculo da atualizagio da matriz de covariancia P,,_ N|k> devido a
alguns dos seus auto-valores serem negativos. Isso demonstra que o otimizador do estimador
MHE nao conseguiu obter uma solugao real para o problema de otimizagao envolvido.
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Figura 4.22: Comparagdo dos estados filtrados X; e X, para os trés estimadores (EKF, CEKF
¢ MHE) para o reator CSTR exotérmico.
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Figura 4.23: Comparagdo dos estados estimados X3 € X4 para os trés estimadores (EKF,
CEKF e MHE) para o reator CSTR exotérmico.
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Tabela 4.26: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o reator CSTR

exotérmico.
MHE
Estado EKF CEKF (N=1)
X1 0.02 0.17 0.00
X2 0.07 0.03 0.02
X3 11.20 27.44 1.21
X4 1.03 2.51 0.11

Para demonstrar como os distirbios de medi¢ao afetam a estimagao, foi simulado o
mesmo caso anterior, mas sem ruidos de medi¢do nas variaveis medidas x; e x,. A Figura
4.24 mostra os resultados para os estados filtrados e a Figura 4.25 mostra os resultados para
os estados estimados da simulacdo com os trés estimadores sem distirbios de medigdo. A
Tabela 4.27 apresenta o resultado da soma do erro quadratico de estimagdo relativo a cada
estado (simulacdo com os trés estimadores na auséncia de distirbios de medi¢ao).
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Figura 4.24: Comparagdo dos estados filtrados X; e X, para os trés estimadores (EKF, CEKF
e MHE) para o reator CSTR exotérmico, simulagdo sem ruidos de medigao.
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Figura 4.25: Comparagdo dos estados estimados X3 € X4 para os trés estimadores (EKF,
CEKF e MHE) para o reator CSTR exotérmico, simulagdo sem ruidos de
medicao.

O EKF teve uma pequena melhora nos resultados, mas que ainda ¢ considerado um
resultado ruim. J4 para o estimador CEKF houve uma sensivel melhora da estimagdo em
relagdo a estimagcdo com ruido na medicdo. Para o MHE foi possivel simular para um
tamanho de horizonte igual a N = 0 onde os resultados foram praticamente os mesmos do
estimador CEKF, conforme a Tabela 4.27.

Tabela 4.27: Soma do erro quadratico para cada um dos estados para o reator CSTR
exotérmico, simulacdo sem ruidos de medigao.

MHE

Estado EKF CEKF (N=0)
X1 0.01 0.00 0.00
X2 0.07 0.01 0.01
X3 9.90 0.42 0.49
X4 0.91 0.04 0.05

Este estudo de caso mostra como os estimadores baseados nos filtros de Kalman
podem falhar quando se estiver tratando de sistemas com nao-linearidade acentuada,
instabilidade, multiplicidade operacional e disturbios de modelo e de medi¢dao. Saindo em
vantagem novamente, o estimador MHE mostra sua robustez na estimacdo de estados e fixa
seu compromisso na obten¢do de bons resultados, superiores aos estimadores EKF ¢ CEKF,
com pequenos tamanhos de horizonte N demandando assim um baixo custo computacional e
por conseqiiéncia um tempo computacional também menor.
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Um outro efeito nocivo causado pela instabilidade deste sistema ¢ figurado quando um
valor alto de P, for dado em relagdo ao distirbio inicial & ojo- Com P, grande a estimagdo
inicial é penalizada fortemente e assim para este caso pode divergir para um dos diversos
pontos de equilibrio ou estacionarios (x°) existentes. Para o EKF e CEKF esse efeito ¢
irreversivel, enquanto que o MHE pode se recuperar pelo aumento consideravel do seu
horizonte de estimagdo N. Porém, isto ndo ¢ recomendavel uma vez que devido a alta ndo
linearidade do sistema, o tempo computacional necessario sera alto, ultrapassando assim o
periodo de amostragem do mesmo.

Sistemas com caracteristicas severas semelhantes, como reatores de FCC, processos
com reciclo, processos integrados, etc. sao exemplos de aplicagdes industriais possiveis e
justificaveis para estimagdo de estados usando a estimag¢do via horizonte movel.
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Capitulo 5

Conclusoes

O foco deste trabalho foi baseado em trés objetivos principais. Primeiro foi promover
uma revisao bibliogréafica a respeito dos métodos e/ou técnicas de estimagdo de estados com
énfase na formulacdo MHE. O segundo foi a implementacdo da formulacdo de horizonte
moével, bem como a dos estimadores EKF e CEKF, em um software de engenharia. A
realizacdo de um comparativo de desempenho entre as técnicas implementadas, aplicadas para
diferentes tipos de sistemas e/ou modelo de processos na area de controle, figurou o Gltimo
objetivo a ser buscado neste trabalho. Uma aplicacdo teorica e pratica com a planta
laboratorial de seis tanques esféricos, que se tornou operante no LACIP?, foi almejado nos
ultimos meses do trabalho, porém isto ndo foi possivel devido a alguns contratempos.

Da aplicacdo para os estudos de caso propostos no capitulo 4, permitiu-se uma
avaliacdo ampla entre os estimadores EKF, CEKF e MHE na busca da mais eficiente e
robusta técnica para a estimacdo de estados. Como apostado inicialmente, a formulacéo via
horizonte movel mostrou ter robustez superior, em relacdo aos estimadores tradicionais
baseados no filtro Kalman.

A estimagdo via horizonte movel mostrou ser mais eficiente, em relagdo ao EKF e
CEKF quando na presenca de grandes disturbios ($0|0) nas condicgdes iniciais estimadas, ao
mesmo tempo em que se h4 uma falta de sintonia com relacdo a matriz P, e pouca confianca
na medicdo (R > Q). As simulagdes com sistemas lineares, apresentados nos estudos de caso
1, 2 e 3, mostraram que o estimador MHE p6de melhorar a estimagéo, ou seja, ndo se perder
nas primeiras estimagdes como o EKF e nem demorar a convergir como o CEKF. Isto foi
conseguido com tamanhos de horizonte N ndo tdo grandes, sem, portanto, comprometer a
estimacdo devido ao tempo computacional. Para sistemas lineares com dindmicas
semelhantes, mas de alta ordem (ou larga escala), o MHE foi sugerido fazer a sintonia inicial

L LACIP - Laboratério de Controle e Integracéo de Processos.
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da matriz P, e posteriormente a estimacéo é prosseguida tanto pelo EKF ou pelo CEKF (ap6s
reinicializacdo com os valores fornecidos pelo MHE), com um menor esforco computacional
em relagédo ao MHE.

Trabalhando com sistemas e/ou modelos de processo (estudos de caso 4, 5 e 6) com
baixa ndo-linearidade, inversdo de sinal de ganho, distdrbios iniciais de modelo (Eom) e
distdrbios de medicao (¢), os estimadores EKF e CEKF geraram bons resultados, sem assim
demandar uma ferramenta com esfor¢co maior como 0 MHE. O MHE, porém, foi sugerido ser
acionado sempre que houver falta de sintonia por parte da matriz de covariancia inicial P,. De
outra forma também o MHE pode ser operando em paralelo com um destes estimadores, com
N pequeno (ex.: N = 0), e entdo sempre que for necessario a ordem N pode ser aumentada.

Conforme os estudos de caso 4 e 5, o aparecimento de incertezas de modelo e o uso de
restricbes para melhorar a estimagéo, praticamente exclui o uso do estimador EKF e limita o
desempenho do CEKF, ambos no exercicio da estimacéo de estados. Esta impossibilidade do
EKF vem da nédo incorporacdo de restri¢fes por esta técnica, uma vez que estas sao Uteis para
a garantia da estimacdo quando na presenca de incertezas de modelo. O CEKF apresentou
resultados melhores que o EKF (erro quadratico menor), mas a estimagdo nao convergiu, ao
longo do tempo, para o valor real. O MHE, porém foi o que melhor conseguiu utilizar a
informacdo disponivel na varidvel distdrbio (£), encontrando uma solugdo vidvel para o
problema de otimizacdo. O aumento no horizonte de estimacdo (N) mostrou trazer a
estimacdo cada vez para mais proxima do valor real. Nestas simulagdes outras dificuldades
para a estimacdo como distrbio nas condices iniciais e distirbios de medi¢do com
amplitude consideravel, também estiveram presentes, tornando a tarefa de estimagdo ainda
mais complicada para os estimadores.

A troca de sinal de ganho, testada nos estudos de caso 5 e 6 mostrou ndo ser um
problema para a estimagdo, uma vez que os estimadores trabalham com a matriz Jacobiana
atualizada a cada instante de tempo, baseado no valor do estado corrigido.

Do comparativo feito entre as estratégias sequencial e simultanea para a formulacéo
MHE nos estudos de caso 5 e 6, a estratégia simultdnea com colocacgdo ortogonal mostrou ser
falha para os casos onde disturbios de modelo (¢) e de medicdo (@) com amplitude
consideravel estavam presentes. A necessidade do controle do erro na integracdo bem como o
melhoramento da estimativa do perfil inicial dos estados (x; ;) para a solugdo do problema
descrito por (3.13) foi identificada. Na simulacdo sem ruidos de medicdo e para modelos
pouco ndo-lineares os resultados da estratégia simultdnea sdo idénticos a sequencial. Os
tempos computacionais (DASSLC versus Colocacdo Ortogonal) também foram parecidos
(item 3.2.3).

A aplicacdo para um sistema e/ou processo com acentuada ndo-linearidade,
instabilidade e multiplicidade operacional, p0s as técnicas de estimagdo a um severo teste no
estudo de caso 7. A presenca de disturbios na condi¢éo inicial (fom) e na medicdo (¢) tornou
a estimacéo de estados uma tarefa ainda mais complicada. Os resultados mostraram que tanto
0 EKF como o CEKF, falham na estimacdo e na filtragem dos dados enquanto o MHE (com
horizonte N = 1) conseguiu bons resultados. A simulagdo com auséncia de ruidos de medicéo
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mostrou que a estimacdo via CEKF é melhorada significativamente o que ndo aconteceu,
porém, com o EKF.

De maneira geral o MHE teve robustez superior frente aos estimadores EKF e CEKF
na estimacéo de estados, e assim este trabalho veio encorajar o uso da estimacéo via horizonte
movel, como uma técnica de controle avancado justificavel em se tratando de sistemas e/ou
processos com caracteristicas que tornam a estimacao de estados dificultada. Neste trabalho,
foi mostrado que onde os demais estimadores falham, a estimagéo pode ser melhorada usando
o0 MHE, mesmo com horizontes pequenos, ndo demandando assim um excessivo tempo
computacional.

Além do codigo dos estimadores EKF, CEKF e MHE implementado e disponibilizado
em software Matlab®, acredita-se que a contribuicdo deste trabalho vem da possibilidade de
oferecer suficiente material e suporte para a tarefa da escolha do melhor e mais adequado
método de estimacdo de estados, frente as diferentes caracteristicas de cada sistema e/ou
modelo de processo, visando a posterior execugdo de controle e otimizacdo desses processos
quimicos na area de engenharia quimica.

Dada a ampla gama de assuntos relacionados a estimacdo de estados que foram
abordados aqui, alguns necessitam ser melhores explorados na intengéo de tornar este trabalho
como uma boa referéncia no campo de estimacdo de estados. Assim a seguir sdo listados
alguns desses possiveis assuntos, que sao aqui sugestdes e/ou propostas de trabalhos futuros:

1) Migracdo das rotinas para outra linguagem: objetivando-se trabalhar com sistemas
maiores (escala maior) que os apresentados neste trabalho, existe primeiramente a
necessidade de se implementar os algoritmos (implementados em Matlab®) em alguma
linguagem de programagdo (C, C++, Fortran ou Java), de modo a permitir, que
aplicacOes futuras em tempo real sejam possiveis para sistemas deste tipo.

2) Investir em um novo otimizador: o otimizador fmincon usado nas rotinas do MHE é
uma dependéncia do software Matlab®, e assim uma resisténcia & migracéo para outra
linguagem. Assim na busca de possivel um candidato, para a substituicdo do fmincon,
0 IPOPT (do inglés Interior Point OPTimizer) se apresenta como um o0pgédo
promissora. Tentativas foram-se feitas para o uso do IPOPT (JIPOPT em Java), mas
esbarrou-se na criacéo da interface para a plataforma Windows®.

3) Implementacédo de estratégias de controle de erro: conforme discutido no capitulo 4 é
necessaria a implementacao de estratégias para o controle do erro na aproximacao dos
perfis de estado via colocagdo ortogonal, dentro da formulacdo MHE. A melhora na
estimativa dos perfis inicias para a solu¢do do problema de otimizacdo também pode
ser desenvolvido paralelamente.

4) Implementar a estratégia de multiple-shooting: a implementacdo da estratégia de
integracdo multiple-shooting na formulagdo MHE torna-se atrativa para um



104 5. CONCLUSOES

comparativo com as estratégias seqlencial (single-shooting) e simultanea ja
implementadas.

5) Aplicacdo pratica a planta de tanques esféricos: uma aplicacdo tedrica e pratica com a
planta laboratorial de tanques esféricos € interessante uma vez que esta reine muitas
caracteristicas interessantes as técnicas de controle.



Apéndice A

Comentarios adicionais

A.l Atualizacao da matriz de covariancia Py via solucéo
dinamica da equacéo de Ricatti

Como visto na formulacdo do MHE ndo-linear a desvantagem da formulacdo MHE
com atualizagdo via EKF, em relacdo a atualizacdo da matriz de covariancia P via solucgao da
matriz de Ricatti (seccdo 2.5.3), é que se tem a necessidade de integrar simultaneamente, além
do modelo dindmico, as equagOes diferenciais relacionadas a matriz de covariancia P, 0 que
aumenta muito o tamanho do sistema a ser integrado e pode vir a ser problematico para
sistemas com elevado nimero de estados. Portanto neste trabalho a atualizacdo da matriz de
covariancia P, para a formulacdo MHE, sera feita via a solugdo dindmica da matriz de Ricatti
(forma discreta), descrita pela equacédo (2.45), ao invés do uso do filtro EKF (forma continua),
como foi no pioneiro trabalho de Robertson et al. (1996).

A.2 indice de desempenho para o comparativo entre os
estimadores EKF, CEKF e MHE

Rao et al. (2003) adotaram a soma do erro quadratico de estimacdo como um indice de
desempenho na comparacdo entre as estimacdes feitas pelos estimadores EKF e MHE, que é
dado por:

T
. N 2
e = %Z (x,?) — J?,E])) (A1)
k=0

onde x,((]) € o valor do estado real no tempo k e 9?,({’) e o valor do estado estimado ou
filtrado para o tempo k, e T € 0 numero total de estimacOes feitas e/ou consideradas na
simulacdo. Neste trabalho este indice de desempenho, dado pela equacéo (3.17) foi usado nas

comparag0es feitas com o estimador MHE e com os estimadores tradicionais (EKF e CEKF).
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Apéndice B

Definicoes
Sistemas e Processos. Um sistema é uma colecdo de objetos relacionados
tratados como um todo para 0 proposito de modelar seu comportamento. E chamado de

dindmico se os atributos de interesse estdo mudando constantemente com o tempo. Um
processo é a evolucdo de um sistema sobre o tempo.

Tempo continuo e tempo discreto. Embora algumas vezes seja conveniente
modelar o tempo como uma quantidade continua, € por conseqlientemente mais pratico
considerar este como uma forma de valores discretos. (Muitos relégios, por exemplo,
avancam em passos de tempo discreto.)

Vetores e Variaveis de Estado. O estado de um sistema dindmico em um dado
instante de tempo € caracterizado por valores instantdneos de seus atributos de interesse. Para
os problemas de interesse deste trabalho, os atributos de interesse podem ser caracterizados
por nimeros reais, como temperaturas, concentrag@es, etc. Uma variavel de estado de um
sistema esta associado a um numero real. O vetor estado de um sistema tem varidveis de
estado como seus elementos componentes. O sistema é considerado fechado se o estado
futuro do sistema, em todo o tempo, € unicamente determinado pelo estado atual. Por
exemplo, negligenciando os campos de gravidade oriundos de outros corpos de massa do
universo, o sistema solar pode ser considerado como um sistema fechado. Se um sistema
dindmico ndo é fechado, entdo as causas exdgenas sdo chamadas “entradas” do sistema. Este
vetor de estados de um sistema pode ser completo no sentido que o estado futuro do sistema €
unicamente determinado por seu estado atual e suas entradas futuras. Com o objetivo de obter
um vetor estado completo para um sistema, pode-se estender as componentes da variavel
estado para incluir derivadas de outras varidveis de estado. Isto permite o uso da velocidade
ou a aceleracdo (a derivada da velocidade) como variaveis de estado, por exemplo.

Modelos Espaco-Estado para Sistemas Dinamicos. Com o intuito de que 0s
estados futuros possam ser determinados a partir de seus estados atuais e entradas futuras, o
comportamento dindmico de cada variavel estado do sistema deve ser uma funcdo conhecida
de valores instantaneos, em funcdo das outras variaveis de estado e das entradas do sistema.
Como exemplo candnico voltamos ao nosso sistema solar, onde a aceleragdo de cada corpo é



108 2. DEFINICOES

uma funcdo conhecida da posicao relativa dos outros corpos. O modelo de espago-estado para
um sistema dinamico representa estas dependéncias funcionais em termos de equacdes
diferenciais de primeira-ordem (em tempo continuo) ou equacbes de diferencas (em tempo
discreto). As equacdes diferenciais e de diferencas, que representam o comportamento de um
sistema dindmico, sdo chamadas de equagdes de estado. Se elas podem ser representadas por
funces lineares, entdo isto é chamado de um sistema dinamico linear.

Modelos de Sistema Dinamico Linear. O modelo para um sistema dindmico
linear em tempo continuo pode ser expressado de forma geral como uma equacao diferencial
vetor de primeira-ordem:

d’;_(tt) = F()x(t) + C(Du(®),

onde x(t) é o vetor estado sistema n-dimensional no tempo t, F(t) é sua matriz de
coeficiente dindmico n X n, u(t) € o vetor de entrada do sistema r-dimensional, e C(t) € a
matriz que acoplagem das entradas. O correspondente modelo para um sistema dinamico
linear em tempo-discreto pode ser expressado em geral por:

X = Ppo1Xp—1 + Te_1Up-1,

onde x,_, é o vetor de estados do sistema n-dimensional no tempo t;_;, x; € 0 Seu
valor no tempo t, > t,_,, ®,_, € a matriz de transicdo dos estados n X n para 0 sistema no
tempo t,_;, u; € 0 vetor de entrada para o sistema no tempo t,_4, e I,_, € a correspondente
matriz de acoplamento das entradas.

Sistemas Dinamicos Variantes e Invariantes no Tempo. Se F e C (ou ® e C) nédo
dependem de t (ou k), entdo o modelo continuo (ou discreto) é chamado tempo-invariante.
De outro modo, 0 modelo é tempo-variante.

Transformacdo de Modelos Tempo-Continuo para Tempo-Discreto. Um modelo
de um sistema dindmico em tempo-continuo pode ser transformado em um modelo tempo-
discreto usando a equagéo (B.1):

Dy_g = P(t) D (te—1)
tk
Uy = () | @TI@C@u()dr. (B.1)

tk—1

Sistemas Lineares, Saidas de Modelos e Observabilidade. A saida de um sistema
dindmico é algo que podemos medir diretamente. Um modelo de sistema dindmico é dito ser
observavel, dado um conjunto de saidas, se é viavel determinar o estado do sistema a partir
daquelas saidas. Se a dependéncia de uma saida z com o estado x do sistema é linear, isto
pode ser expressado na forma:

z = Hx,
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onde H € chamado de matriz de sensibilidade da medicao. Esta pode ser uma funcdo tempo-
continuo (H(t)) ou tempo-discreto (Hy,). Observabilidade pode ser caracterizada pelo rank de
uma matriz de observabilidade associados com o modelo do sistema dado.

Segundo Russo e Young (1999) a observabilidade de sistemas lineares é uma
propriedade global. Muske e Edgar (1996) prop6e que testes de observabilidade linearizados
sdo usualmente adequados para a determinacdo da observabilidade de sistemas ndo-lineares.
Russo e Young (1999) propde para a estimacéo via horizonte movel que a observabilidade de
um sistema ndo-linear implica que o problema ndo linear (NLP) envolvido na formulagéo
MHE seja bem-formulado, ndo-singular e subsequentemente que as condi¢des de otimalidade
de Kuhn-Tucker sejam satisfeitas. A matriz de observabilidade, para sistemas lineares, é
definida como:

t
j ®T(D)HT (v)H ()P (1)dt para modelos tempo-continuos,
to
9=<m|/i1 i-1 T
Z thg HTH; ﬂd)ﬁ para modelos tempo-discretos.
kl'=0 k=0 k=0

O sistema € observavel se e somente se sua matriz de observabilidade tiver rank
completo (n) para o qualquer inteiro m = 0 ou tempo t > t,. O teste para observabilidade
pode ser simplificado para sistemas tempo-invariante.) Notar que a determinacdo da
observabilidade (continua ou discreta) depende do intervalo sobre o qual a matriz de
observabilidade é determinada (XIAO-HUA e WEI-BIN, 1989).

Definicdo de Estado Suavizado (Smoothed), Filtrado e Predito. Assumindo
que se conheca o vetor de medicdes Y, dado por (B.2), para estimar x(k + m), tem-se trés

casos possiveis:

1- Suavizagdo (m < 0)
2- Filtragem (m = 0)
3- Predicdo (m > 0)

Ye ={y@,u@d | i <k} (B.2)

A Figura B.1 ilustra os trés diferentes casos.



110 2. DEFINICOES
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Figura B.1: Suavizacdo, Filtragem e Predicdo (KARL e BJORN, 1984).
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Apéndice C

Implementac&o dos estimadores EKF, CEKF e
MHE

Os trés estimadores (EKF, CEKF e MHE) foram implementados em Matlab® (versdo
6.5) com interface grafica no Simulink®. O método de colocagdo ortogonal foi também
inteiramente implementado em rotinas do Matlab®. As rotinas originais dos solvers DASSL e
DASSLC em linguagem Fortran® e C foram compiladas juntamente com suas respectivas
interfaces em padrdo mex para arquivos do tipo dll (Dynamic Link Library). Outras rotinas
importantes do Matlab® usadas foram o otimizador fmincon e o integrador ode45 (Runge-
Kutta), este ultimo usado inicialmente, mas posteriormente foi abandonado devido ao alto
tempo computacional.

As simulacdes foram rodadas em um PC Pentium IV® 3.0 GHz com 2.0 GB de
memoéria CACHE. Na Figura C.1 é apresentada a interface criada no software Simulink®.
Rotinas extras implementadas em Matlab® durante este trabalho estdo disponiveis no
repositorio pessoal da MathWorks (TONEL, 2007).
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Figura C.1: Interface de trabalho no Simulink® para rodar as rotinas implementédas
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em Matlab®.
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Apéndice D

Descricao das Rotinas Implementadas em
Matlab®

Na Tabela D.1 € apresentado as principais rotinas de cada um dos trés estimadores
implementados no software Matlab®. Na Tabela D.2 sdo mostradas as rotinas comuns para
os trés estimadores. Na Tabela D.3 as rotinas internas do Matlab® utilizadas.

Tabela D.1: Descricdo das principais rotinas que compde os trés estimadores
implementados em Matlab®.

Rotina Descrigdo
EKF
EKF.m Contém a rotina principal do EKF (S-function).
EKF_c.m Executa a parte de correcdo e/ou atualizagdo do EKF.
CEKF
CEKF.m Contém a rotina principal do CEKF (S-function).

CEKF_c.m Executa a parte de correcdo e/ou atualizacdo do CEKF.
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4., DESCRICAO DAS ROTINAS IMPLEMENTADAS EM MATLAB®

Rotina Descricdo
MHE
Contém as restrices de igualdade e desigualdade do
confun.m
MHE.
confun.dll Versdo compilada da rotina confun.m.
MHE.m Contém a rotina principal do MHE (S-function).

MHE_objfun.m
MHE_objfun.dll

guest.m

nonlincon.m

nonlincon.dll
orthcoll.m

Funcéo objetivo do MHE.
Versdo compilada da rotina MHE_objfun.m.

MHE - Colocac¢éao Ortogonal

Cria o chute inicial (ou estimativa do perfil de estado) das
variaveis de estado discretizadas para o problema de
integracdo e/ou otimizacao dinamica.

Contém as restricdes de igualdade da aproximacdo dos
perfis de estado via coloca¢édo ortogonal.

Versdo compilada da rotina nonlincon.m.

Calcula as raizes dos polinbmios de Jacobi normalizados.

Tabela D.2: Rotinas comuns para os trés estimadores implementados em Matlab®.

Rotina

Descricdo

bounds.m

call_input_data.m
check.m
Dassl. f

Dasst.f
dassl.dll
dasslc.c
dasslc2ml.c
dasslc.dll

DAEp.m

EKF _CEKF_MHE.mdl
Fmatrix.m

Gmatrix.m

ini EKF_CEKF_MHE.m

model_choose.m

ODEpmfun.m

Contém os limites inferiores e superiores das variaveis
de estado x, das varidveis £ e ¢.

Interface grafica para a entrada de parametros de
simulagéo.

Faz uma checagem dos dados de inicializacgéo.

Rotina original do solver DASSL em linguagem
Fortran.

Interface mex do Dassl.f para o Matlab®.

Rotina do DASSL compilada (com a interface).

Rotina original do solver DASSLC em linguagem C.
Interface mex do dasslc.c para o Matlab®.

Rotina do DASSL compilada (com a interface).

Retorna os residuos do modelo ODE (ODEpmfun.m),
para a integracdo com os solvers DASSL ou DASSLC.
Interface gréafica no Simulink® para a simulagéo.

Matriz Jacobiana de f(x,u).

Matriz Jacobiana de g (x).

Inicializacdo para a simulacdo no Simulink®.

Interface grafica para a escolha do modelo a ser
simulado.

Contém modelo dindmico do sistema.
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Rotina

Descricao

plot EKF_CEKF_MHE.m

Plota os dados de simulacéo.

pmfun.m Calcula o valor futuro de x, f(x,u,t).
Geracdo de sinal PRBS (do inglés Pseudo-Random
prbs.m .
Binary Sequence).
Ppred.m Equacdo de predicdo da matriz de covariancia P, via
EKF.
process.m Simula o processo real (S-function).
Pxored.m Modelo ODE de predicdo de x e da matriz de
pred. covariancia P, via EKF.
Predicdo da saida (y) através do estado estimado,
smfun.m . A
y=g9%).
Tabela D.3: Rotinas do Matlab® internas que foram usadas.
Rotina Descrigdo
Calcula 0 méximo ou o minimo de uma funcdo objetivo
fmincon.m (MHE_objfun.m) sujeita a equacdes de igualdade e
desigualdade (confun.m).
guadprog.m Resolve o problema de programacao quadratica.
ode45.m Integrador tipo Runge-Kutta, ndo-rigido (nonstiff).

Obs.: neste trabalho todas as versfes (as quais possuem tanto a versdao .m como a .dll) de
rotinas .dll (ou mex) foram utilizadas, ao invés de suas respectivas versdes em .m (m-file). Isto
permitiu uma maior rapidez computacional quando do uso das mesmas. No caso as rotinas do
DASSL (implementado em Fortran), DASSLC (implementado em C) e Colocagéo Ortogonal
(implementado em Matlab), a compilacdo para um mesmo padrdo (mex) permitiu fazer o
comparativo® relativo aos seus respectivos tempos computacionais (item 3.2.2 e 3.2.3). Néo
foi possivel, porém fazer um padrdo mex das rotinas internas do Matlab®, apresentadas na
Tabela D.3, devido as suas enormes dependéncias a outras sub-rotinas internas do Matlab®.

! Isto é somente um comparativo aproximado do tempo computacional demandado, uma vez que o
ambiente de execucdo é diferente.
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