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Resumo: O objetivo deste trabalho é comparar estimadores para reconciliagdo dindmica de dados e algoritmos
de deteccdo de erros grosseiros. O problema de reconciliagdo dindmica de dados é tratado usando-se cinco
diferentes formulagdes para o filtro de Kaman estendido e um estimador de horizonte mével (MHE). Os
estimadores sdo comparados utilizando-se um exemplo dindmico ndo-linear, em cen&ios transentes. Os
problemas de deteccdo de erros grosseiros e estimagao de bias sdo tratados usando-se dois algoritmos diferentes,
combinados com o teste global: O teste daraz&o generalizada de maxima verossimilhanca (GLR), proposto por
Narashiman e Mah (1988), e um método de deteccdo de bias proposto por McBrayer e Edgar (1995). Os
resultados da reconciliagdo de dados mostram que néo existem diferencas significantes quanto & qualidade dos
estados reconciliados obtidos pelos estimadores. Por outro lado, o tempo gasto na reconciliagdo de dados difere
consideravelmente entre os diferentes estimadores. A implementago das estratégias propostas para a detecgdo
de erros grosseiros mostra que o0 GLR € mais simples e utiliza menos tempo computacional que o algoritmo
proposto por McBrayer e Edgar. Neste trabalho ainda é mostrada uma implementacdo alternativa do uso
combinado do teste global e do GLR, que consiste em avaliar o teste global um ndimero finito de vezes e néo de
maneira cumulativa como propostano GLR original.

1 Introducgéo

A otimizacio em linha e em tempo real gera set- tipo de erro diferente — chamado erro grosseiro — as

points para 0 sistema de controle distribuido e
mantém o processo proximo da sua étima condi¢éo
operaciond. Esta otimizag@o requer um modelo de
processo preciso onde sd0 hecessarios dados
reconciliados para especificar o estado atual do
processo e para estimar 0s parametros do model o.
O principa objetivo da reconciliacdo de dados €
gjustar as medidas de processo com erros aleatdrios
de modo que estas satisfagam as restrigbes de
balancos de massa e energia Durante o passo de
reconciliagdo de dados é natural assumir a presenca
de erros aeatérios, normamente distribuidos, com
média zero e variancias conhecidas. Entretanto, um

vezes pode estar presente nos dados de processo.
Este apresenta média diferente de zero e, ao passar
pelo processo de reconciliagdo, sera espalhado por
todo o conjunto de dados. Quando informacdo
contendo erros grosseiros € usada para estimag&o de
estados e controle de processos, o estado do sistema
émal representado e o desempenho resultante pode
ser insatisfatério ou ainda levar o processo a operar
em um ponto sub-6timo e até inseguro. A
eliminacdo de erros grosseiros € atingida utilizando-
s técnicas especificas para a sua deteccdo,
identificacdo de sua localizacdo e diminagdo. O
objetivo deste trabalho € comparar estimadores para
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reconciliagdo dindmica de dados e algoritmos de
deteccdo de erros grosseiros. Para isto, foram
utilizadas cinco diferentes formulagdes do filtro de
kalman estendido e um estimador baseado em
horizonte mével. Os estimadores foram comparados
usando-se um exemplo dindmico ndo-linear. As
formulagdes para o filtro de Kalman estendido s&o:
Kaman-Bucy (EKF), com restricbes (CEKF),
discreto (DEKF), Discreto modificado (MDEKF) e
Continuo (CtEKF). A formulagdo para o MHE é
similar & de um controle preditivo nao-linear
(NMPC). A principa diferenca entre estes
algoritmos € que o NMPC otimiza e prediz
avangando no tempo, enquanto o MHE otimiza
suavizando o passado. Além disto, no MHE, as
estimativas dos estados passados medidos e as
varidveis de entrada sobre um horizonte finito sdo
gjustadas para satisfazer otimamente as equagfes de
modelo. O problema de deteccdo de erros
grosseiros (GED) e a estimagdo de bias sdo tratados
usando-se dais algoritmos combinados com o teste
global: O GLR, proposto por Narashiman e Mah
(1988) e um méodo de deteccdo de bias, baseado
em uma estratégia de horizonte mével, proposta por
McBrayer e Edgar (1995). Os agoritmos sdo
comparados usando-se as cinco formulagfes para o
filtro de Kalman. Adicionalmente é proposta uma
implementacdo dternativa do uso combinado do
teste global e do GLR, que consiste em avaliar o
teste global um ndmero finito de vezes e ndo de
maneira cumulativa como proposta no GLR
original.

2. Metodologia
2.1 Formulagéo do problema

Considerando os sistemas dindmicos como sendo
representados pelas equagBes algébrico-diferenciais

nado-lineares como mostradas a seguir:

x() = f[x(1), u(t), t, p(t)] + w(t)

y(t) = hix (), u(t), t] + v(t)

Onde x denota os estados, u as entradas deterministicas, p os
parémetros do modelo ey o vetor das variaveis medidas. O vetor
de ruido de processo, w(t) e o vetor erros das medidas v(t) sdo
assumidos como sendo gaussanos com média zero e
covariancias Q(t) e(t), respectivamente.

Nas formulagBes, as matrizes Q e R sdo parémetros
de sintonia para reconciliar o modelo com as
medidas de processo e sd0 interpretados
estati sticamente como sendo o grau de confianca no
modelo e nos sensores  de  processo,
respectivamente.

2.2 Formulagdes dos estimadores

O filtro de Kalman estendido é a técnica mais
utilizada para problemas de estimac&o ndo-lineares
utilizando-se o principio dos minimos quadrados
ponderados. As formulagBes (Tabela 1) usam
linearizac8o local para estender o espago do filtro
de kalman para sistemas descritos por equagdes
diferenciais ordinarias néo lineares. As vantagens
das formulagdes EKF sdo: simplicidade,
recursividade dos algoritmos e sua baixa carga
computacional. Estas formulagBes sdo adequadas
para aplicagdo em tempo real em escala industrial
(Becerra ET AL., 2001). Por outro lado, a maior
vantagem da aproximagdo por horizonte mével, em
relacdo as formulagdes EKF, € a sua capacidade de
lidar com restricbes nas varidveis e a sua
flexibilidade em relacdo a escolha do critério de
estimacdo. A desvantagem do MHE € a dta carga
computacional para grandes horizontes de

estimacdo em aplicagBes em linha

Tabda 1. Formulagbes dos estimadores

Etapa dePredicdo Etapa de correcéo
k
a4 . o i B B B
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2.3 Edtratégias para deteccdo de erros grosseiros

O tratamento de erros grosseiros pode ser dividido
em 3 estégios. No primeiro estagio, a detecgdo do
ero grosseiro € feito para assegurar se existem
erros grosseiros nas medidas do processo. Se a
presenca do erro € detectada, o proximo estagio é a
identificacdo de sua localizacdo. O estégio final éa
eliminacdo do erro. O teste globa foi introduzido
por Ripps (1965) e a sua conclusdo de que ndo
existem erros grosseiros previne a identificagdo da
localizacdo deste. O teste global foi utilizado
combinado com o GLR, sendo utilizado como
primeiro indicativo da presenca do erro grosseiro. O
algoritmo completo pode ser encontrado em
Narashiman e Jordache (2000). O GLR é baseado
no principio da méxima verossimilhanca usado em
edtatistica. A principal vantagem é a sua habilidade
em identificar diferentes tipos de erros grosseiros.
O agoritmo completo pode ser encontrado em
Narashiman e Mah (1988). O segundo agoritmo
usado neste trabalho foi feito para ser utilizado em
conjunto com o MHE. A deteccdo do erro grosseiro
e a sua estimacdo sdo feitos em dois problemas de
reconciliagdo diferentes A fungdo objetivo inclui o
ero grosseiro como pardmetro. O algoritmo
completo pode ser encontrado em McBrayer e
Edgar (1995). Este algoritmo apresenta uma
premissa questionavel, a qual usa um critério de

30% de diferenca entre o caso base e as medi¢des
para determinar a existéncia de erros grosseiros no
conjunto de medidas.

2.4 Caso de Estudo:

O caso de estudo apresentado neste trabalho € um
reator CSTR, onde acontece uma reacdo exotérmica
irreversivel  (Limqueco e Kantor, 1990). As
equactes do modelo, adimensionalizadas sdo dadas
por: (Onde X1 é a concentragdo adimensiondizada, x, é a temperatura
adimensionaizada e u é atemperatura dajagueta adi mensionalizada)

axg _

—= = —-0x1k(X) +q(Xy5 =X
prm 1K(X2) +a(xg —Xq)

dx
?2 = BOX1k(X) — (G +8)X +BU + X of

.Os valores dos parémetros nominais sdo mostrados
na. Tabela 2. Os agoritmos e as simulagfes foram
implementados em MATLAB 5.3. O algoritmo de
integracdo utilizado foi 0 odel5s e a otimizacgdo ndo
linear foi resolvida utilizando a fungdo fmincon.

Tabea 2. Pardmetros do Modelo

Par ametro Valor Parametro | Valor
0 0.072 q 1.0
B 8 Xaf 1.0
) 0.3 Xof 0
Y 20 X1s(eg) 0.856
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3. Resultados

Iniciddmente foram comparadas as performances 15 10
dos estimadores. O modelo foi sujeito a distlrbios »
na concentracdo de entrada x1f. Os distdrbios e os
valores de saida simulados, sem ruido, podem ser
vistos naFigura 1Figural. Apdsasimulacdo, ruido
branco aleatério, com varidncia conhecida foi "
adicionado nas variavels de saida e as varidveis
resultantes foram tomadas como sendo os valores

0 50 100 150 200

medidos para os estimadores. Os pardmetros & 1
utilizados nos estimadores s2o lisados na Tabea 3 12

Os resultados foram obtidos apés 10 rodadas, com a T4

adicdo de diferentes ruidos al eatdrios a cadarodada, osl \ , |
em cada varidve. Os resultados dos dados '

reconciliados sdo mostrados na Figura 2 e na Figura o m e e W e moe w w m m

3. Figura 1. Distdrbios de entrada em Xy vari&veis de saida

simuladas

Tabda 3. Pardmetros dos estimadores

Par ametr os Valores Parametros | Valores
Frequéncia de amostragem | 0.25 0 { 1le-4 o.zeﬂ
Qq (Q x At) 02e-4 02e-4
Ry (R/AY) R [2.4&4 0 }
Varianciadoruidobranco | 2.4 x 10 0 24e4
Horizonte do MHE 5

var = 0.2304e-5
0.1 . .

Gaussian Noise on C,

01 i
50
var = 0.057038e-5

o
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I
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Figura 2. Diferencaentre avariavel reconciliada e a varidvel medida x,, paratodos os estimadores
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var = 0.23098e-5
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var = 0.12078e-5
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var = 0.35337e-5

Figura 3. Diferenca entre a variavel reconciliada e a varidvel medida x2, paratodos os estimadores

Todos os estimadores, excluindo-se o MHE,
mostraram diferentes graus de atenuagdo, o que
pode ser visto na varidncia demonstrada em cada
figura. Comparando todos os estimadores, o EKF
demonstrou a mehor performance baseado na
atenuacdo do ruido. A varidnda do ruido foi
atenuada em 75% na concentragdo e 55% na
temperatura. Na Tabela 4, as porcentagens de
atenuagdo, relacionadas com as variaveis medidas
sdo mostradas. E importante salientar que existe
uma relacdo entre a ndo linearidade do modelo (em
diferentes pontos de operagdo) com a qualidade dos
valores reconciliados em cada variavel. Por isto
uma relacdo entre o grau de atenuagdo e o ponto de
operacdo do sistema Os estimadores que
apresentaram fortemente este comportamento so:
EKF, CEKF, CtEKF e MHE. Os estimadores
MDEKF e DEKF mostraram-se estaves,
apresentando uma pequena modificacdo nas
variancias dos ruidos atenuados para as diferentes
regifes. Isto se deve ao fato da predicio da matriz

Tabda4. Atenuacdo do ruido (%) paratodos os

de covariancia do erro ser feita de maneira discreta
nestas duas formul agBes.

Os testes para os algoritmos de detec¢@o de erros
grosseiros foram redizados foram realizados para o
cendrio onde um bias de -0.08 foi adicionado em X;.
O grau de confianca para o teste global foi
escolhido como sendo 95% e o valor de bias foi
escolhido de modo que estgja fora desta regido. O
MHE néo foi testado devido ao enorme gasto de
tempo computacional. A implementacdo das
estratégias de deteccdo de erros grosseiros mostra
que o GLR é o agoritmo mais simples e que
consome menos tempo computacional quando
comparado ao algoritmo proposto por McBrayer e
Edgar (1995). Na Tabela 5 € mostrada uma
comparagdo entre o tempo computaciona utilizado
para os conjuntos estimador-algoritmo de deteccao.
O conjunto MDEKF -GLR foi 0 que apresentou o
melhor desempenho.

Tabdab. Tempo computacional para os conjuntos

estimadores (estimador+detector)

Estimador | Atenuacdoem x; | Atenuacdoem x; Estimador GLR M cBrayer and Edgar
EKF 75.24 55.26 EKF 57.39 452,95
CtEKF 66.42 50.43 CtEKF 56.12 448.12

CEKF 63.39 1.37 CEKF 70.23 474,71

DEKF 45,33 47.96 DEKF 50.41 408.18
MDEKF 35.86 47.71 MDEKF 50.32 391.93

MHE -107.66 -16.77
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Figura4. Erros na estimag&o de x;

4, Conclusdes

- O EKF é a melhor formulagdo para reducdo de
variancia de ruido e o MDEKF apresentou o melhor
custo/beneficio devido & sua implementacio
simplificada e a estabilidade em relacdo ao ponto de

operagao.
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