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Resumo

A abordagem de espaco de estados, desenvolvida a partir da década de 1950, é baseada na
andlise da evolucdo temporal dos estados, que contém toda a informacao relevante para
representar a dinamica de um sistema em um ponto de operacdo. No entanto, nem sempre €
possivel medir os estados de um sistema diretamente. Além disso, nem sempre € possivel
conhecer ou medir diretamente os parametros do sistema, esséncias para estimar os estados
quando estes ndo sdo medidos. Nesse caso, o problema resultante, isto é, estimar tanto estados
quanto parametros, passa a ser chamado estimacao simultanea. Dentro desse contexto, este
trabalho propoe desenvolver uma nova abordagem de estimac¢do simultanea para sistemas
lineares em malha fechada a partir do filtro de Kalman e da média movel exponencial. Além
disso, objetiva-se explorar o impacto das estimativas realizadas no desempenho de controle
do sistema. Para tanto, as principais abordagens presentes da literatura foram testadas por
meio de simulacdes e comparadas com a nova estratégia. A partir dos resultados obtidos,
observou-se um desempenho melhor ou préximo da abordagem proposta, tanto nos indices
de controle quanto na precisdo da estimacao, em comparacdo com as abordagens existentes.
Ademais, o método proposto se mostrou mais simples de ser aplicada em casos reais.

Palavras-chave: Estimacao simultanea. Estimacdo de estados e parametros. Controle em
malha fechada. Sistemas lineares. Filtro de Kalman. Média mével exponencial.



Abstract

The state-space approach, developed since the 1950s, is based on analyzing the temporal
evolution of states, which contains all the relevant information necessary to represent a
system’s dynamics at an operational point. However, it’s not always possible to directly
measure a system’s states. Moreover, knowing or directly measuring the system parameters,
crucial for estimating states when they are not directly measured, is also not always possible.
In such cases, the resulting problem, i.e., estimating both states and parameters, is referred
to as simultaneous estimation. Within this context, this study aims to develop a novel
simultaneous estimation approach for linear systems in closed-loop using the Kalman
filter and exponential moving average. In addition, the objective is to explore the impact
of the estimates on the system’s control performance. To achieve this, we tested the main
approaches from the literature through simulations and compared them with the new
strategy. The results indicated a performance either superior or comparable to the proposed
approach, both in terms of control indices and the precision of estimation, when compared
with existing methodologies. Furthermore, the proposed method shown to be simpler to
apply to real problems.

Keywords: Simultaneous estimation. States and parameters estimation. Closed-loop control.
Linear systems. Kalman filter. Exponential moving average.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

As primeiras aplicacdes de sistemas de controle comecaram com os gregos por volta
de 300 a.C. com o relégio de 4gua de Ktesibios, que funcionava através do gotejamento a
uma taxa constante, controlado por uma boia, para indicar o tempo decorrido a partir do
nivel de 4gua no recipiente. Logo depois, em 250 a.C., também envolvendo um problema
de escopo semelhante, Philon aplicou o controle de nivel de liquido para um lampido a
6leo. No século XVII, Dennis Papin inventou o primeiro regulador de pressdo para controlar
sistemas a vapor, semelhante ao de valvulas de panela de pressio, e Conerlis Drebbel propos
um sistema de controle de temperatura mecanico para incubagdo de ovos (NISE, 2013).

Entdo, no século XVIII, o primeiro trabalho de controle automético foi construido por
James Watt para regular a velocidade de uma maquina a vapor, como apresentado na Figura
1.1. O sistema media a velocidade do eixo de saida e utilizava o movimento das esferas, em
fun¢do do movimento do eixo, para controlar a valvula e, por tanto, a quantidade de vapor que
entrava na maquina (DORF; BISHOP, 2016). No século XIX e na primeira metade do século
XX, diversos trabalhos importantes para a area de teoria de controle foram desenvolvidos,
tanto para analise de sistemas (estabilidade) quanto para o projeto de controladores (métodos
no dominio da frequéncia e lugar geométrico das raizes) (NISE, 2013).

Eixo

elocidade Caldeira
‘L'%’) medida ¢ Vapor

Valvula

Maéquina
a vapor

Figura 1.1 — Regulador de esferas de James Watt.

Fonte: Adaptado de Dorf e Bishop (2016, p. 6).
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No entanto, a partir da década de 1950, com o aumento crescente da complexidade
dos sistemas, a teoria de controle classica, desenvolvida até entdo, deu espaco para a teoria
de controle moderno. Esta se baseia na anélise e na sintese no dominio do tempo com o
emprego de variaveis de estado para lidar com problemas de multiplas entradas e saidas.
O esfor¢co empregado a partir de segunda metade do século XX e busca por atender aos
requisitos rigorosos em aplica¢des militares, espaciais e industriais permitiu o avanco de
areas como controle 6timo, controle robusto e controle adaptativo (OGATA, 2010).

Em diversas areas, como engenharia, economia, fisica, quimica e biologia, muitos
processos reais podem ser descritos como sistemas no espaco de estados. Se o estado de um
sistema é conhecido no presente e todas entradas presentes e futuras sdo conhecidas, entdo
¢ possivel deduzir o valor de todas as saidas futuras desse mesmo sistema (SIMON, 2006).
A abordagem de espaco de estados € baseada na andlise da evolucdo temporal dos estados,
que contém toda a informacao relevante para representar a dindmica de um sistema em
um ponto de operacdo. Em funcdo disso, a partir do conhecimento dos estados é possivel
realizar tarefas como (SOUTO; ISHIHARA; BORGES, 2011):

+ Projeto de controladores realimentados por estados: Diversas abordagens utili-
zam o conhecimento completo dos estados do sistema para projetar a lei de controle via
realimentacdo a partir das caracteristicas desejadas, como alocacdo de polos, regulador
quadratico linear, rastreador quadrético linear;

+ Monitoramento de processos: Muitas vezes, os estados tém significado fisico e,
nesse caso, podem informar condic¢des do sistema em andlise. Por exemplo, em um
veiculo que deve seguir uma trajetéria planejada, os estados podem informar posicao,
velocidade e aceleracdo. Em uma aplicacdo industrial, pode ser importante monitorar

o nivel do liquido em um reservatério ou entdo a temperatura de uma caldeira;

« Otimizacao de processos: Uma vez que é possivel monitorar o sistemas, também ¢é
possivel melhoré-lo. Por exemplo, tendo o conhecimento da posicdo e velocidade de
um conjunto de aeronaves, ¢ possivel calcular o melhor agendamento de chegadas e
partidas, e a melhor rota de modo a reduzir o tempo de voo, o tempo de espera e o
consumo de combustivel;

+ Deteccao de falhas e prognosticos: A deteccdo de falhas € outra consequéncia do
monitoramento de processos. A partir da andlise da evolucdo temporal dos estados, é
possivel encontrar padrées que indiquem a presenca de falha. Por exemplo, em um
sistema no qual um dos estados € a corrente elétrica de um atuador, a queda desta

abaixo de um limiar indica que o atuador nao est4 funcionando corretamente.

Apesar disso, em aplicagdes reais, nem sempre € possivel medir os estados do sistema.
Um dos motivos € a necessidade de sensores. Seja pelo aumento nos custos ou pela dificuldade
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de medir uma grandeza, o uso de sensores para todos os estados pode ser inviavel. Outro
motivo ¢ a impossibilidade de medir um estado. Assim como alguns estados tém significado
fisico, outros podem ser somente representacdes matematicas mais adequadas ao problema
(SOUTO; ISHIHARA; BORGES, 2011). Quando os estados ndo sdo diretamente acessiveis,
estes podem ser estimados por meio de técnicas adequadas, como o filtro de Kalman, para
que as tarefas listadas acima sejam realizaveis.

A qualidade da estimacdo dos estados depende, dentre outros fatores, da precisdo do
valor dos paradmetros que representam o sistema. Os pardmetros sdo grandezas relacionadas
as caracteristicas fisicas da planta que podem ser constantes ou variar tanto no tempo quanto
com as condicdes do ambiente (por exemplo, temperatura e pressdo). Além disso, podem
ser adimensionais ou ndo. No entanto, assim como no caso dos estados, nem sempre 0s
parametros de um sistema sdo conhecidos ou podem ser medidos diretamente. Nesses casos,

a estimacao dos parametros do sistema permite realizar tarefas como:

« Identificacido do sistema: A partir da estimacdo dos parametros é possivel obter
modelos que descrevem o comportamento do sistema, ou seja, descrevem as relacoes

de causa e efeito entre as variaveis de entrada e saida (AGUIRRE, 2015);

« Ajuste do projeto do controlador: Usualmente, o projeto de controladores € sensivel
aos parametros do sistema. O correto conhecimento destes permite que o projeto seja
mais adequado as caracteristicas desejadas e que a estimacdo dos estados seja correta.
Além disso, a estimacdo em tempo real dos pardmetros do sistema € a chave para o
controle adaptativo (ASTROM; WITTENMARK, 2008). Nesse tipo de abordagem, o
controlador possui parametros ajustaveis e um mecanismo de ajuste para se adequar

as condicOes estimadas do modelo;

« Monitoramento de processos: Assim como discutido para os estados, os parametros
do sistema pode ser usados para monitorar o processo. Por exemplo, em um processo
térmico, o monitoramento da constante de tempo pode indicar em qual fase, aqueci-
mento ou resfriamento, o processo estd. Na exploracdo de petréleo, o monitoramento
da vazdo de 6leo produzido pode ser interessante para tomada de decisdo no controle
de producio do processo (ABREU, 2016);

« Deteccao de falhas: A deteccdo de falhas é uma consequéncia do monitoramento
dos parametros. No exemplo do sistema térmico, a andlise da evolucao temporal da
constante de tempo pode ser utilizada para indicar se a porta de um forno ficou aberta.
Em um sistema de transporte, o monitoramento no nivel de vibracdo pode ser utilizado
para indicar desgaste nos rolamentos ou desalinhamento do eixo.

Vale destacar que a necessidade do conhecimento dos estados para a estimacgao dos
parametros depende do tipo de modelo adotado para representar o sistema. Usualmente,
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para estimar um, assume-se conhecimento completo em relacdo ao outro. Entretanto, em
aplicacdes reais, tanto estados quanto parametros podem ser desconhecidos. Nesses casos, 0
problema passa a ser a estimacdo simultdnea de estados e parametros.

Do ponto de vista pratico, a aplicacdo da estimacdo simultanea de estados e para-
metros € um desafio em fun¢do da necessidade de lidar com relacdes ndo-lineares entre
estados e pardmetros, sensibilidade do estimador e problemas de convergéncia para alcancar
a robustez adequada (NELSON, L.; STEAR, 1976). Além disso, o estudo e aplicacdo de abor-
dagens adaptativas dentro do contexto da estimacio simultanea ¢é interessante nio s6 pelos
resultados, os quais, usualmente, apresentam melhora no desempenho (DAI; WEI; SUN,
2009), mas também pela variedade de cenarios considerados, como incertezas no modelo e
nas caracteristicas estatisticas do ruido (DAS et al., 2014), que estdo presentes em diversas

aplicacgoes reais de sistemas de controle.

1.2 Problema de Estimacao

Com base nesse contexto, esta secao busca definir o problema de estimacdo dentro
do trabalho a ser abordado. A teoria de estimacdo foi desenvolvida para que, a partir de um
sinal medido ou observado da planta, seja possivel estimar outro sinal que ndo pode ser
medido diretamente ou estd corrompido por ruido (SOUTO; ISHIHARA; BORGES, 2011). A
Figura 1.2 ilustra o problema de estimacao por meio de um diagrama de blocos, no qual um

sinal x é estimado (ou seja, X, em que "+" indica valores estimados) a partir de outros dois
sinais u e y que sdo, respectivamente, a entrada e a saida da planta.

> X
Estimador —>»

——eo—» Planta

Figura 1.2 — Diagrama de blocos do problema de estimacdo.

Fonte: Produzido pelo autor.

Para o problema de estimacdo simultanea de estados e parametros, a literatura apre-
senta duas abordagens principais, estimacdo dual e estimacao conjunta. Nesta, ambos sdo
estimados em uma tnica etapa por meio de um vetor de estados aumentado que inclui os
parametros. Enquanto isso, naquela, dois métodos de estimacdo sdo utilizados de forma
concorrente, um para estados e outro para parametros. Na proxima se¢ao, a aplicacio desses
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métodos na literatura recente serd apresentada e, ao longo deste trabalho, os detalhes da

implementacdo das duas abordagens serdo discutidos.

1.3 Revisao Bibliografica

O objetivo desta secao ¢ descrever diferentes estratégias encontradas na literatura
para estimacdo de estados e parametros aplicadas em sistemas lineares e nao-lineares. A
revisdo bibliografica conduzida neste trabalho focou nos métodos de estimacio com o filtro
de Kalman e nos métodos recursivos'. Os problemas de estimacio sdo tratados, inicialmente,
para os sistema lineares, com énfase em dois dos principais métodos presentes na literatura,
a estimacdo dual e a estimacao conjunta. Em seguida, a andlise é expandida para os sistemas
ndo-lineares, com a mesma abordagem adotada na etapa anterior.

No contexto de sistemas lineares com parametros variantes no tempo, Tavares, Erazo-
Costa e Eras-Herrera (2021) investigam a sincronizagao e dessincronizag¢do da imagética
motora por meio da estimacdo dual. Inicialmente, os estados sdo estimados via filtro de
Kalman (FK) e, depois, os parametros sdo estimados por meio do método de minimos
quadrados recursivo (MQR). Por outro lado, Chenran Li et al. (2021) propdem uma estimacgao
dual baseada no filtro de Kalman estendido (FKED?) para controle baseado em modelo de
um veiculo autbnomo. Quatro métodos para o calculo da matriz Jacobiana dos pardmetros
sdo apresentados e discutidos para demonstrar o beneficio da abordagem em relacio ao
modelo com parametros fixos. A proposta também foi testada em um veiculo real com

estimacdo e controle em malha fechada.

Ainda em sistemas lineares, Zwerger e Mercorelli (2020) apresentam o problema da
identificacdo das indutancias de eixo direto e de quadratura de um motor sincrono de ima
permanente por meio da estimacio dual com o filtro de Kalman (FKD), um para estados e
outro para parametros. Os trabalhos realizados por Gajula, Yao e Herrera (2020) e Gajula,
Marepalli et al. (2022) abordam estratégias para detectar e localizar falha de arco elétrico
em série em microgrids DC (do inglés, direct current). As tensdes nodais e correntes de
injecdo sdo estimadas como estados pelo método de minimos quadrados (MQ), ou sua versao
recursiva (MQR), e, a partir desses valores, as admitancias das linhas sdo estimadas com um

filtro de Kalman adaptativo (FKA) para indicar a falha em caso de mudanca brusca.

Alternativamente aos métodos apresentados até entdo, Alyakhni, Al-Mohamad e

Hoblos (2019) exploram a estimacio conjunta da degradacgdo de transistores MOSFET em

1 Assim, como definido por Aguirre (2015), este trabalho faz distingio entre os termos estimagdo em tempo

real (on-line, em inglés) e estimacao recursiva. Enquanto este diz respeito ao tipo de algoritmo, no qual os
dados s3o processados de forma sequencial, aquele diz respeito a velocidade do processamento, a qual é
suficientemente radpida para influenciar o processo em questao.

Neste trabalho, quando o método de estimacao aplicar a abordagem dual com o mesmo estimador para
estados e parametros, a convencao utilizada serd adicionar um "D" ao final da sigla. Se os estimadores forem
diferentes, estes serdo explicitados.
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conversores DC-DC. Para isso, a resisténcia entre o dreno e a fonte do transistor no modo
ativo foi estimada conjuntamente por meio de um filtro de Kalman estendido (FKEC?) a
partir da expansdo do vetor de estados de um modelo linear do conversor. Para um problema
relacionado, Candan e Ankarali (2020) propdem a aplicacdo do FKEC para controle e esti-
macdo dos estados (corrente no indutor e tensdo no capacitor) e da resisténcia de uma carga
na saida de um conversor DC-DC buck para dois modos de operacdo, um linear e outro nio.

Xiaohu Zhang et al. (2021) apresentam a estimacdo conjunta da velocidade e da
perturbacdo de um motor linear sincrono de ima permanente por um filtro de Kalman
para, posteriormente, estimar pardmetros do motor. Apesar da perturbagdo apresentar uma
nao linearidade (funcéo sinal), o modelo do motor e os parAmetros estimados apresentam
expressoes lineares. Para identificacdo dos pardmetros de um sistema, Akgiin et al. (2019)
comparam quatro métodos de modelagem (MQ, MQR, rede neural NARX - Nonlinear Auto-
Regressive Exogenous e FKEC) na funcido de transferéncia de segunda ordem de um motor
DC. Todos os métodos convergiram para os parametros corretos, mas o FKEC apresentou
o menor erro quadratico médio, seguido pelo MQR, e o menor tempo de convergéncia. O
desempenho dos métodos também foi testado em malhada fechada com um controlador PI,

em que o FKEC também apresentou o melhor desempenho.

Para comparar as estimacdes dual e conjunta, Al-Mohamad, Hoblos e Puig (2019)
investigam a degradacdo de um conversor DC-DC boost linear. Para estimacdo dual, dois
filtros de Kalman sdo utilizados para estimar os estados (nos modos ativo e inativo) e um
terceiro € utilizado para estimar a resisténcia equivalente em série (ESR - Equivalent Series
Resistance) na saida. O objetivo com os dois primeiros filtros é ser capaz de refletir a ondulagado
na saida. Para estimacdo conjunta, € utilizado um FKEC para estimar os valores médios dos
estados. Apesar da estimacgdo dual conservar a caracteristica do sinal, a estimagdo conjunta,
com os valores médios da saida, apresentou melhor desempenho.

Yu et al. (2022) comparam a estimacdo conjunta e a estimacio dual em um oscilador
otico paramétrico (OPO - Optical Parametric Oscillator) para estimar estados e poténcia da
onda de entrada (pump). Para aplicar as técnicas classicas de filtragem, o modelo quantico
do OPO foi adaptado por um modelo Gaussiano linear equivalente. Na estimacgdo dual, sdo
utilizados dois filtros de Kalman, ou seja, FKD. Na estimacdo conjunta, € utilizado um filtro
de Kalman estendido com vetor de estados aumentado, ou seja, FKEC. Em comparacio ao
modelo com parametro fixo, as duas abordagens obtiveram resultados melhores na estimacdo
de forma consistente e, na média, a estimacdo dual foi melhor que a estimacdo conjunta.

Yu et al. (2022) ainda comentam que, baseado nos trabalhos existentes sobre estima-
cao de estados e parametros, € esperado que a estimacgdo conjunta com o FKEC seja mais
econdmica que a estimacdo dual, no entanto pode sofrer com problemas de divergéncia. Em

3 Neste trabalho, quando o método de estimagao aplicar a abordagem conjunta, a convencio utilizada serd

adicionar um "C" ao final da sigla para diferencia-la da aplica¢cdo convencional em sistemas nao-lineares.
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funcdo das aproximacoes da linearizacao, o FKEC ¢é mais sensivel a fatores que aumentam o
erro na estimacgdo. O problema da divergéncia no método da estimacdo conjunta também
¢ abordado brevemente por Tavares, Erazo-Costa e Eras-Herrera (2021), que apontam o
método da estimacdo dual como uma possivel solucdo por meio do desacoplamento dos

estados e parametros em dois sistemas.

No contexto de sistemas ndo-lineares, Qingtian Li et al. (2021) propéem uma estra-
tégia baseada na estimacdo dual dos estados de carga e de saude da bateria com o filtro
de Kalman estendido (FKE) e da identificacdo dos parametros (resistores e capacitores)
com o MQR. Os dois processos, identificacio e estimacio, sdo feitos para trés temperaturas
diferentes ao longo de diferentes niveis de carga. Trabalhos similares na area de estimacao
de estado de carga e parametros em baterias foram realizados por Jianfeng Wang e Zhaozhen
Zhang (2020) e Xu Wang et al. (2021). Neste, o MQR também foi utilizado para estimar os
parametros da bateria, enquanto, naquele, o método utilizado foi a versdo adaptativa do

MQR, que insere um fator de esquecimento adaptativo.

Yifang Wang et al. (2021) exploram a estimac¢ado dual com o filtro de Kalman unscented
(FKUD) em veiculos de superficie ndo tripulados (USVs - Unmanned Surface Vehicles). No
modelo ndo-linear do veiculo, os estados sdo a posi¢ado e velocidade angular no sistema de
coordenadas geodésico e trés dos movimentos do barco: avanco, deriva e guinada. Enquanto
isso, os parametros sdo os coeficientes hidrodindmicos inerciais. Por outro lado, Singh, Pal e
Jain (2021) investigam para motores por ignicdo por centelha a estimacao dual com filtro
de Kalman unscented (FKU), para os estados, e MQR com fator de esquecimento, para
os pardmetros. A abordagem proposta apresentou melhor desempenho que a estimacao

conjunta e a estimacdo dual sequencial, ambas com o FKU.

Ainda no problema de estimac¢do do estado de carga e parametros em baterias, mas
por meio de uma abordagem conjunta, Beelen, Bergveld e Donkers (2021) propdem um filtro
de Kalman estendido com um tnico parametro para ajuste. Para tanto, o algoritmo classico
do FK foi adaptado para o caso em que os ruidos do sistema sdo correlacionados. Além
disso, um fator esquecimento foi inserido para permitir adaptabilidade e os ruidos foram
identificados por dois métodos: entrada-saida e ARX (Auto-Regressive Exogenous model). Para
as condicoes estudadas, o filtro proposto apresentou desempenho melhor que a estimagado

dual com FKE e MQR, e semelhante a estimac¢ado conjunta com o FKE padrao.

No cendrio de estimacdo conjunta com o filtro de Kalman unscented (FKUC), Biswas
et al. (2018) analisam o problema da estimacio simultinea (estado de carga e parametros) em
uma bateria de ion de litio com modelo de histerese de um estado. Esse modelo de histerese
busca capturar as variacdes graduais da tensdo de histerese (diferenca entre as curvas de carga
e descarga) e da taxa de decaimento para diferentes estados de carga. Enquanto isso, Onat
(2019) propde uma modificacdo do FKUC para problemas nos quais é possivel obter uma
transformacdo linear entre a saida e o erro dos parametros. No exemplo abordado, o modelo
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modificado apresentou desempenho melhor que o FKUC tradicional, cujo desempenho foi

melhor que FKUD em funcdo da covariancia cruzada entre estados e parametros.

No contexto de estimacdo com adaptacido do FK, Wu et al. (2019) exploram a estima-
cdo dual para o problema de estado de carga em bateria com o FKE adaptativo (FKEA) para
os estados e o FK para os parametros. Nas trés condicoes de uso avaliadas, a estimacao dual
com adaptacdo da matriz de covariancia de ruido do processo obteve desempenho melhor
que o FKE e FKEA simples. Yalong et al. (2022) propéem um FKU adaptativo (FKUA) para
estimacdo dual no problema de estimacao de estado de carga em baterias. Assim como no
trabalho anterior, o método aplicado consiste em um FK para estimar o parametros e um
FKUA para estimar o estado de carga. Na simulacdo realizada, o modelo adaptativo obteve

desempenho melhor que o modelo tradicional com FKU.

Alternativamente, Zerdali (2020) investiga o desempenho do FKEA na estimagdo
conjunta (FKEAC) para o problema de estimacao de estados e parametros de um motor de
inducdo. Trés abordagens adaptativas foram avaliadas e comparadas com o FKEC, duas com
fator de esquecimento e uma com ajuste da matriz de covariancia do processo. De maneira
geral, os métodos adaptativos apresentaram melhor desempenho que o FKEC, com destaque
para os dois com fator de esquecimento. Enquanto isso, Shen et al. (2022) expande o vetor
de estados para estimar conjuntamente seis estados e nove parametros de um USV por meio
de um FKUA (FKUAC). A abordagem proposta foi comparada com a versdo tradicional do
FKUC e, na média, foi melhor para a maioria dos parametros.

No entanto, das aplicacdes encontradas na literatura recente e apresentadas nesta
secdo, poucas investigaram diretamente o controle de sistemas em tempo real a partir do
conhecimento dos valores estimados. Isso se mostra como uma 4rea a ser explorada dentro
da estimacdo simultinea. Além disso, daquelas que abordaram o controle em malha fechada,
um numero ainda menor discutiu o impacto da estimacdo no controle das saidas, nos
esforcos dos atuadores, no projeto do proprio controlador e até na sensibilidade de cada
abordagem. Ao desconsiderar esses fatores, cria-se uma lacuna entre o desenvolvimento
do conhecimento e sua possibilidade de aplicagcdo em sistemas reais, porque ignora fatores
que estardo presentes nestes e que podem ser relevantes. Essa € outra drea que pode ser
explorada no contexto de estimac¢do simultanea.

Outro ponto observado é que os métodos de estimagdo dos pardmetros se concentram
no FK e no MQR, os quais apresentam diferentes pardmetros a serem ajustados, como a
covariancia inicial e as matrizes de covariancia dos ruidos, no caso do FK. Notam-se poucos
comentarios, tanto para estratégia de selecao desses valores quanto para as dificuldades
enfrentadas durante o ajuste. Em contrapartida, abordagens de mais facil implementacio e
entendimento, como as médias méveis, ndo sdo apresentadas. De fato, até onde foi possivel
procurar na literatura, ndo foram encontradas formulacdes de médias méveis para esse fim.
Assim como no caso do impacto no controle, ignorar as limitacées de implementacio do
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método também o distancia da aplicacdo em sistemas reais. Uma proposta para abordar

esses trés pontos serd discutida de forma mais aprofundada na préxima secao.

1.4 Proposta do Trabalho

Conforme apresentado nas secoes anteriores, a aplicacao de técnicas adaptativas é
interessante em diversos problemas em func¢do das vantagens de robustez e desempenho
apresentadas frente as técnicas ndo-adaptativas, tanto no controle quanto na estimacgao.
Partovibakhsh e Liu (2015), por exemplo, abordam essa discussdo no problema de robos
moveis auténomos e relatam a dificuldade de medir diretamente paradmetros relevantes e
com comportamento complexo, e de conhecer com exatidao o ruido no sistema. A escolha
equivocada desses fatores pode levar, inclusive, a divergéncia e instabilidade.

No entanto, a literatura carece de investigacdes do impacto da estimacdo simultanea
no controle em malha fechada de sistemas, tanto lineares quanto nio-lineares. Com o intuito
de desenvolver ou explorar estratégias com potencial de aplicacdo em problemas reais, por
exemplo, na indudstria ou na aviaco, faz-se necessario levar em conta aspectos como robustez,
dificuldade de implementacio e desempenho de controle em malha fechada. Para tanto,
uma abordagem possivel € investigar o efeito das estratégias de estimacdo simultanea de
forma quantitativa por meio de indices de controle, medidas de erro e magnitude/variacdo
dos esforcos dos atuadores. Com isso, pode-se mensurar em quais cendrios as estratégias se
mostram mais adequadas ou a implementacdo destas é viavel.

Xk
Estimador <
01 T
\ 4
ry U Yk
————>» Controlador Planta do processo ® >

/

Figura 1.3 - Diagrama de blocos do problema proposto.

Fonte: Produzido pelo autor.

Com base nesse contexto, este trabalho propde desenvolver e explorar o impacto de
uma nova abordagem de estimacdo simultanea de estados e pardmetros para sistemas lineares
em malha fechada a partir dos filtros de Kalman e de média movel. Mais precisamente, busca-
se comparar a abordagem desenvolvida com as estratégias descritas na literatura por meio de
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indices de controle nas saidas e entradas do sistema e de critérios de desempenho de precisao.
Para tanto, assume-se cendrios nos quais as propriedades estatisticas dos ruidos presentes
no sistema sdo amplamente conhecidas. O diagrama de blocos do problema proposto é
apresentado na Figura 1.3. Primeiro, os estados e alguns parametros do sistema sdo estimados
por um dos métodos de estimacdo (bloco verde) a partir da acdo de controle e da saida do
sistema (bloco amarelo). Depois, os valores estimados podem ser utilizados para ajustar o
controlador (bloco azul) e calcular a nova agao de controle.

1.5 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo central desenvolver uma nova abordagem de estimacao
simultanea de estados e parametros para sistemas lineares em malha fechada a partir do
filtro de Kalman e do filtro de média mével. Para isso, é necessario:

1. Descrever os conceitos tedricos relacionados a estimacido simultanea, ao filtro de
Kalman e as estratégias de estimac¢do dos parametros;

2. Desenvolver a estratégia de estimacgdo de parametros com o filtro de média movel e

sua integracdo com a estimacao dual;

3. Aplicar os conceitos desenvolvidos e as estratégias presentes na literatura em um
estudo de caso com um sistema linear;

4. Investigar os fatores que influenciam cada abordagem e comparar os resultados obtidos

por meio de critérios de desempenho de controle e de precisio;

1.6 Apresentacao do Manuscrito

Neste trabalho, o Capitulo 2 apresenta os principais conceitos tedricos sobre os méto-
dos de estimacdo recursiva e filtro de Kalman com o objetivo de abordar, posteriormente,
os conceitos das técnicas de estimacao simultanea. Este capitulo também apresenta a for-
mulagdo proposta por este trabalho do filtro de média movel para estimacdo recursiva de
parametros. Depois, o Capitulo 3 implementa as abordagens descritas no capitulo anterior
em um estudo de caso com um sistema linear em malha fechada. Para cada abordagem
estudada, sdo descritos a formulacdo matematica do estimador, a metodologia adotada e os
resultados obtidos. O final deste capitulo apresenta um resumo dos resultados individuais e
uma discussdo sobre os resultados gerais. Por fim, o Capitulo 4 apresenta as consideracoes
finais sobre o trabalho, os objetivos alcancados, as contribuicdes realizadas e as propostas
para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Introducao

Este capitulo ¢ dedicado a apresentacgdo dos principais conceitos teoricos aplicados
neste trabalho para estimacdo simultinea de estados e parametros em malha fechada. Para
tanto, a Se¢do 2.2 apresenta os conceitos tedricos presentes no método de minimos quadrados
e sua versdo recursiva. Depois, a Secdo 2.3 apresenta o filtro de média movel e a formulacio
proposta neste trabalho para a estimacio de parametros com esse tipo de filtro. Entdo, a Secio
2.4 apresenta os conceitos tedricos relacionados com o filtro de Kalman e suas variagdes ndo
adaptativas tratadas neste trabalho. Por fim, a Se¢do 2.5 apresenta um breve historico, os
conceitos tedricos utilizados e algumas variacoes das estimagdes conjunta e dual.

2.2 Minimos Quadrados

O algoritmo de minimos quadrados (MQ) é uma das técnicas de estimacdo mais
conhecidas e aplicadas em diversas 4reas de ciéncia e tecnologia, cuja ideia original bésica
pode ser encontrada nos trabalhos de Gauss sobre o estudo da astronomia (AGUIRRE, 2015).
Na sua forma matricial, a ideia geral do método consiste em escrever a expressdo do sistema
de modo que esta satisfaca o modelo de regressdo linear

z=V0+¢, (2.1)

em que Z = [Zy, Zx_1> " » Zk-N +1]T € RY ¢é o vetor de medicoes da saida, & € R™ ¢ o vetor
de parametros de ajuste (valores a serem estimados), ¥ = [¢£_1§ 1/{_2; ;¢,€_N] € RNx"e
¢ a matriz de regressores e & = [§,, &1, §k_N+1]T € RY ¢ o vetor de residuos ou erro
de modelagem. Para estimagdo em batelada' (assume-se que todos os dados de entrada e
saida sdo conhecidos a priori), o vetor de parAmetros que minimiza o quadrado do vetor de
residuos € dado por

8 =[wrw] Wiz

2.2)
=Yig,

O

em que 0 é o vetor estimado e ¥' ¢ denominada matriz pseudo-inversa.

1 Assim como discutido para o termos estimacdo on-line e estimagao recursiva, este trabalho também segue a

distingdo feita por Aguirre (2015) para os termos estimagao off-line e estimagio em batelada. Enquanto
este diz respeito ao tipo de algoritmo, no qual a massa de dados € processada toda de uma vez, aquele diz
respeito aos algoritmos que ndo sdo executados em tempo real, ou seja, aqueles que ndo podem influenciar
0 processo em andilise.
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2.2.1 Minimos quadrados recursivo

No algoritmo classico de minimos quadrados, assume-se a hipdtese de conhecimento
de todos os dados de entrada e saida para serem processados em batelada, no entanto nem
sempre ¢ possivel seguir essa abordagem. Quando os dados sao disponibilizados sequencial-
mente e devem ser processados a medida que sio fornecidos, ha a necessidade de se utilizar
um estimador recursivo. Nesse caso, a estimativa atual é obtida por meio da correcdo de uma
estimativa anterior. Agora, o modelo de regressdo linear considerado é da forma

Zx = ‘()bzek + &k (2.3)

em que k € o indice de tempo, z, € a medicdo da saida, 1, € R" é o vetor de regressores de

dimensao ng com informacdo até k — 1 da forma

T
¢k=[zk—1 o Zg—n, Ug-1 uk—nu] (2.4)

em que u, € o sinal de entrada, n, e n, representam as quantidades maximas de medicoes da
saida e de entradas passadas, e £, é o residuo. Como o vetor de pardmetros € fixo, as notacoes
@ e 6, sdo equivalentes, mas esta serd utilizada nos casos recursivos. A versdo recursiva do
algoritmo de minimos quadrados, denotado neste trabalho de minimos quadrados recursivo
(MQR?), é descrita como

(

Pk—1¢k
K, = B —
‘Qbkpk—ﬁpk +1
A A T/\
Ok = Ok1 + Ky [Zk -, 9k—1] ;
T
Py =P, — Kk¢kPk—1’

(2.5)

\

na qual K, também conhecido como ganho de Kalman, é o ganho da correcdo na estimativa e
P, é amatriz de covariancia da estimacdo. A parcela entre colchetes na expressdo de corre¢do
do valor estimado ¢ chamada de inovacdo (AGUIRRE, 2015). Dessa forma, o algoritmo MQR
consiste em trés etapas: calculo do ganho K, correcdo da estimativa a partir da inovacdo e
atualizacdo da matriz de covaridncia. Apesar disso, o algoritmo MQR apresentado até entdo
€ projetado para um sistema com uma unica saida. Para o caso em que existem multiplas
saidas, o sistema em analise é da forma

21k dll,k dln,k el,k §1,k

A I | R
Zmk dml,k dmn,k 6m,k gm,k (26)

Z, = le@k + fk’

2 Aguirre (2015) apresenta 0 mesmo algoritmo com o nome estimador recursivo de minimos quadrados.
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em que le € a matriz com regressores para cada uma das saidas e z, ¢ o vetor de saidas.
Nesse caso, o algoritmo do MQR ¢ dado por

-1

Kk = Pk—l“)bk [D;;Pk—le + Imxm] ;

ék = ék—l + Kk [Zk - D[’Igék—l] ; (27)
T

Py =P, — Kk‘()bkpk—l’

em que I,,,,, denota da matriz identidade de tamanho m x m.

2.2.2 Minimos quadrados recursivo com fator de esquecimento

O algoritmo MQR considera que todos os dados, independente do momento de
chegada, possuem a mesma relevancia. Em sistemas variantes no tempo, esse comportamento
ndo ¢ adequado, uma vez que as observacgdes mais recentes (ou seja, dados mais atualizados)
precisam ter mais influéncia na estimacdo. No algoritmo do MQR, essa dindmica pode ser

inserida por meio de pesos com um fator de esquecimento A da forma

w;(k) =1;

(2.8)

em que A recebe, na pratica, valores na faixa 0,95 < 1 < 0,99 (AGUIRRE, 2015). Para 4
= 1, ndo ha esquecimento e, para valores pequenos (mesmo dentro da faixa), pode nio
ter convergéncia. O algoritmo do estimador de minimos quadrados recursivo com fator de
esquecimento (MQR-A4) é definido por

f

Pk—1¢k
K, = N ——
¢kPk—1¢k +1
< A A T A . 2
Ok = 6k1 + Ky [Zk - ¢k9k—1] ; (2.9)
1 T
th = /—1 [Pk—l - Kk¢kpk—1] s

no qual as mudancas feitas em relacio as equacdes 2.5 aparecem nas primeira e terceira
expressoes, com o acrescimento do fator de esquecimento. Na literatura, ainda é possivel
encontrar diferentes abordagens nas quais o valor do fator de esquecimento € varidvel, como
apresentado no capitulo anterior. De forma andloga ao apresentado na subsecdo anterior,
para o caso em que o sistema possui multiplas saidas, ou seja, pode ser escrito como

z, =D 6, + &, (2.10)
o algoritmo do MQR-A ¢ dado por

T -1
K, =P,_y¥, [DIP, Dy + L] ;
ék = ék—l + Kk [Zk - D]];ék—l] 5 (211)
T _
Py =|Pey — K Pt | L7,
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em que L € uma matriz diagonal com os fatores de esquecimento A para cada saida.

2.3 Meédia Movel

Em processamento de sinais digitais, a média moével € um tipo de filtro discreto de
primeira ordem amplamente utilizado, no qual a saida y, para um instante k qualquer,
por exemplo k,, é dada pela média dos valores de um sinal u;, na vizinhanca de k, (OPPE-
NHEIM; WILLSKY, 2010). Para o célculo, podem ser considerados tanto pontos a esquerda,
valores menores que k,, quanto pontos a direita, valores maiores que k,, de modo que uma

representacdo geral do filtro de média movel é dada por

M

Yk = m i:z_:N Up—i» (2.12)
em que M define a quantidade de pontos a esquerda e N a quantidade a direita, entdo a média
vai de u;,_,, até u,, 5. A ideia bésica desse filtro é que, com a média dos valores calculada
localmente, componentes de alta frequéncia de u, terdo a média calculada e as variacdes
de menor frequéncia serdo mantidas, correspondendo a suavizacio ou a filtragem passa-
baixas do sinal original (OPPENHEIM; WILLSKY, 2010). Em funcdo desse comportamento
e da simplicidade de implementacdo e entendimento, as médias méveis foram amplamente
estudadas e aplicadas em diversas modelos de andlise estatistica, como andlise de tendéncia
no mercado financeiro.

Além da estrutura ja apresentada, € possivel manipular algebricamente a equacao
2.12 para escrevé-la na forma

1

Ve = N ar a1 N ~ Weem-1) F Yiers (2.13)

denominada forma recursiva (SMITH, 2013). Sabendo o valor da primeira saida y,, o cdlculo
dos valores futuros envolve apenas uma subtracdo, uma multiplicacdo e uma adi¢do, o que
simplifica ainda mais a implementacdo do filtro. Quando néo é possivel acessar valores
futuros do sinal, N € igual a zero e a forma recursiva do filtro de média movel ¢ dada por

_ 1
T M+1

Vi (U — Up—pr—1) + Yi—1- (2.14)

2.3.1 Meédia movel exponencial

As formulagdes apresentadas até entdo atribuem o mesmo peso para todas as medidas
de u,;, mas, assim como discutido no caso do MQR-A (ver Subsecdo 2.2.2), isso pode nio ser
adequado uma vez que dados mais novos podem ter mais relevancia. A literatura apresenta
diversas técnicas para selecionar os pesos na média movel, dessas se destaca a média mdvel
exponencial (MME) (BROWN, 1956), que, para o mesmo nivel de ruido, apresenta maior
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sensibilidade a novas informacées quando comparada com a média mével simples. Em sua

forma recursiva, a MME pode ser expressa como

Yo = Up;

Ve=auy+(1—-a)y;, 0<a<l, k>0,

(2.15)

em que o € um coeficiente que regula a taxa de assimilacdo de novas informacées e, por
consequéncia, o nivel de suavizacdo da saida. Assim como existem diversas variagdes para a
média mével, também existe varias formas de se calcular o fator «, desde valores fixos com
expressoes simples (LIMAVERDE FILHO et al., 2022) até valores varidveis com expressdes
complexas (FORTALEZA et al., 2022). Dado que a MME pode ser interpretada como um

filtro discreto de primeira ordem, esta pode ser escrita como

YZ)=U@)a+(1—-a)Y(z)z™!;

Y(2) Q-1 -a)z™") =U(2)a; (2.16)
Y(z) a
Uiz 1-Q-a)z !

em que o polo da funcdo de transferéncia é dado por (1 — a). A MME também pode ser
projetada a partir de um filtro continuo de primeira ordem, visto que, considerando um
periodo de amostragem T, o polo discreto se relaciona com o polo continuo por (OGATA,
1995):

pra =exp[Tps.], (2.17)

em que pyy = (1 —a), ps. € 0 polo continuo e exp|+] define a fun¢do exponencial. Agora,
Py pode ser escolhido para que o filtro tenha o comportamento desejado.

2.3.2 Formulacao para estimagdo de pardmetros

Além da aplicacdo como filtro passa-baixas, as médias moveis sdo comumente utiliza-
das na area de identificac@o para representar o comportamento de sistemas discretos. Aguirre
(2015), por exemplo, apresenta algumas dessas representacdes: ARMA, ARMAX, ARIMA e
NARMAX, nas quais o termo MA da sigla denota média movel (do inglés, moving average).
Os trabalhos presentes na literatura se concentram, principalmente, na identificacdo dos
pardmetros do modelo (PATIL, N.; DATAR; PATIL, D. R., 2018) e na sua aplicagdo para
analise ou controle de sistemas (SIMORGH; RAZMINIA; SHIRYAEV, 2020). Até o momento
de escrita deste trabalho, ndo foram encontradas aplicagdes das médias moveis como método

para estimacdo de parametros desconhecidos.

Nesse contexto, motivado pela simplicidade de uso e pelo bom desempenho na
estimacdo de sinais constantes ou cuja variacdo ¢ lenta, este trabalho propde uma formulacdo

da MME para estimacao dos pardmetros desconhecidos de um modelo discreto. Para tanto,
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assume-se a representacio dada pela equacgio 2.6 para escrever o vetor de parametros que

minimiza o quadrado do vetor de residuos no instante k como
A 171 :
ek = [Dka] Dkzk,

- T (2.18)
ek = Dka,

em que a condi¢do de aplicacdo €é a existéncia de D7. O vetor calculado pode ser denotado
por &, nio filtrado (ék,NF) e representa a etapa de estimacdo dos parametros no instante k.
Entdo, considerando esse vetor como a entrada da MME, a etapa de correcdo da estimativa
pode ser expressa por

A* = diag{ay, ay, -+, a,,}, A% € R™™,
Our =060 k <k (2.19)
ék,F = Aaék,NF + (Ime - Aa)ék_l,F, k> kO’

na qual k, é o instante no qual a MME comeca a estimar os parametros, 8, é o chute inicial
para os parametros, 0, r € o vetor estimado filtrado e a matriz A* ¢ uma matriz diagonal

com os coeficientes a de cada um dos parametros desconhecidos.

Se o objetivo € explorar a estimagdo lenta dos parametros, o valor do polos py., que
define o comportamento do filtro, pode ser escolhido levando em conta o sistema em andlise.
Denotando o polo mais lento do sistema em malha fechada como p,,;, uma possibilidade de
escolha ¢ definir o polo do filtro como uma fracdo mais lento que o polo do sistema, ou seja,

Pfc = %, (2.20)
em que o pardmetro 3 € um coeficiente a ser ajustado. Dado que, para um vetor de estados de
tamanho m X 1 existem m parametros desconhecidos, é preciso selecionar m coeficientes f3,
um para cada parametro desconhecido. Para outros objetivos, diferentes estratégias podem
ser exploradas para a selecdo de py., inclusive de modo que este seja mais rapido que o
sistema. No entanto, cabe destacar que quanto maior o valor de o, mais sensivel a MME se
torna as novas informacdes, o que, na presenca de ruido, resulta em maiores oscilacdes nos

valores estimados.

2.4 Filtro de Kalman

O FK é um estimador recursivo 6timo desenvolvido por Kalman (1960) e amplamente
aplicado na estimacdo de estados em sistemas lineares em diferentes dreas. Para sua aplicagao,
assume-se que o sistema em andlise pode ser escrito pelo seguinte modelo linear discreto no

espaco de estados

Xp+1 = CI)ka + Tkuk + kak; (2 21)
Vi+1 = CresrXip1 + Vigrs
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em que k é o indice de tempo, x;, € R" é o vetor de estados, u, € R? é o vetor de entradas,
w,; € R™ ¢ o vetor de ruido de processo, y, € R™ € o vetor de saidas, v, € R™ € o vetor
de ruido de medicdo, ®, € R™" é a matriz de transicdo de estado, I', € R™? ¢ a matriz
de entrada, C; € R™" é a matriz de saida e Y, € R™" ¢ a matriz de entrada de ruido do
processo. Além disso, w; e v, sdo varidveis aleatorias independentes com média nula cujas
matrizes de covariancia Q, € R™*" e R, € RP*P sjo conhecidas e satisfazem as seguintes
relacoes:

Elw,w/] = Qy;
E[viv]] = Ry; (2.22)
Elv,w[]=0, Vi, j,

em que E[+] define a esperanca matematica (AGUIRRE, 2015). Além disso, as matrizes
de covariancia Q, e R, sdo diagonais ndo-negativas (HAJEK, 2015). O algoritmo do FK é

dividido em duas etapas: propagacdo e assimilacao.

Na etapa de propagacdo, o valor estimado na iteracio anterior, chamado de a posteriori

e indicado pelo sinal "+", é propagado no tempo considerando a lei de formagao do sistema,

equacdo 2.21, para se obter a estimativa a priori, indicada pelo sinal "—", da iteracdo seguinte.

Este procedimento também ¢ realizado para a matriz de covariancia do sistema. Assim, as
equacoes da etapa de propagacdo sdo escritas como

X1 =

P, = OP O] + Y, Q Y/,

@, X +Tuy;
KT kT (2.23)

nas quais X, ¢ o vetor de estados estimado a priori, X;” o vetor de estados estimado a posteriori,
P, ¢ a matriz de covariancia do sistema a priori e P, ¢ a matriz de covariancia do sistema a
posteriori. Enquanto isso, na etapa de assimila¢do, com a chegada de uma nova medicao,
o valor estimado a priori € corrigido por meio de um ganho K, e da inovagdo para obter a
estimacao a posteriori do vetor de estados. Entdo, as equacdes da etapa de assimilagcdo sdo

escritas como
- AT — AT -1,
Kip1 =P CT [CrinPr CL 4+ Rer]

k+1 7 k+1 k+1 7" k+1
A+ N A— .
Xk+1 - Xk+1 + Kk+1 [Yk+1 - Ck+lxk+1] 4 (2'24)
+ _ - _ —
Pk+1 - Pk+1 K1€+1C/€+1Pk+1’

em que K, € o ganho de Kalman. Das equacdes, nota-se que as matrizes de estado, entrada e
saida afetam diretamente os valores estimados. Enquanto isso, as matrizes Q,, e R, afetam
o ganho K. Valores incorretos nessas matrizes podem levar a problemas de divergéncia
na estimacdo. De fato, uma das principais causas de falha do FK € o erro de modelagem.
A teoria apresentada assume que as matrizes do sistema sio perfeitamente conhecidas e
que os ruidos sdo gaussianos, com média nula e completamente nao correlacionados. Se
qualquer uma dessas hipéteses for violada, o FK pode nao funcionar (SIMON, 2006).
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2.4.1 Filtro de Kalman estendido

Para aplicacdo do FK, o sistema em andlise deve ser linear. Para sistemas nao-lineares,
uma adaptacio da proposta do filtro de Kalman foi apresentada inicialmente por Stanley F.
Schmidt, que veio a ser denominada filtro de Kalman estendido (FKE) (SIMON, 2006). O
procedimento aplicado pelo FKE consiste em linearizar o sistema analiticamente por meio
expansdo de primeira ordem em série de Taylor em torno do estado atual. Considerando o
sistema ndo-linear descrito como

X1 = (X, Wy, Wy);

(2.25)
Vi1 = (Xyi15 Viy1)s

em que f(+) e h(+) sdo, respectivamente, as fun¢des ndo-lineares do sistema e de observacgao,
a matrizes Jacobiana da funcio f com respeito a x, é dada por

ofi ofi . Of
0x; 0x, ox,
Df(x) =] : TR 8 (2.26)
0fn 9fn 0fn
ox, ox,  0x,

em que D f(x;) denota a matriz Jacobiana de f com respeito a x,. As matrizes Jacobianas
Df(w), Df(w;), Dh(x;,,) € Dh(v,,,) sdo obtidas de forma andloga para que o sistema
linearizado possa ser escrito como

X ~ Df(X)%, + D f(a)u, + D f(wi )wy;

(2.27)
Yi+1 & DA(Xy41)Xiq + DA(Vi )V
Assim, o algoritmo do FKE com o sistema linearizado é dado por

(

)A(]:_H = f(ﬁ;!uk)a

P, = Df(x )P Df(x)" + Df(w;)Q,Df(w)";

K1 = P]:+1Dh(xk+1)T [Dh(xk+1)P]:+1Dh(Xk+l)T + (2.28)
b .

-1
)

+ Dh(Vk+1)Rk+1Dh(Vk+1)T]

XZH = XI;H + Kt [Yk+1 - h(ﬁI;l)] )
+ — - —
kPk+1 =P Kk+1Dh(Xk+1)Pk+1'

Como o objetivo ¢ linearizar em torno do estado atual, as matrizes Jacobianas calcu-

ladas sdo avaliadas, para cada iteracdo do algoritmo, como
Df(x;) = Df(xk)lxk=(ﬁ;,uk,0) ;
Df(w,) = Df(wk)lwk=(ﬁ:,uk,0) ;
Dh(Xy4,) = Dh(xk+1)|Xk+1=(ﬁZ+r°);

Dh(vis1) = Dh(Vis)l,,, —s. o

(2.29)
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em que o valor do ruido € sempre zero, o valor de x; € o valor a posteriori e o valor de x; ., €

o valor a priori.

Apesar de ser bastante utilizado em sistemas ndo-lineares, o FKE ndo ¢, usualmente,
um estimador 6timo e apresenta erros de linearizacdo, inerentes ao método, relacionados a
propagacio da média e covariancia dos estados (SIMON, 2006). A aproximacgao realizada
pelo FKE via série de Taylor assume que a transformacao linearizada apresenta média e
covariancia aproximadamente iguais a verdadeira transformacdo ndo-linear. No entanto,
nem sempre essa condicio é verdadeira e a aproximacao realizada pode ser insatisfatoria.
Nesse caso, o estimador pode apresentar um erro significativo ou, até mesmo, divergir. Em
funcéo disso, o FKE nio é recomendado para sistemas com nao-linearidades severas. Para
esses casos, abordagens que visam reduzir o erro de aproximacao, como o FKU e os filtros
de particulas, podem ser adotadas (SIMON, 2006).

2.5 Estimacao Simultanea

2.5.1 Estimagdo conjunta

A primeira estratégia proposta na literatura para estimar ndo s6 estados mas também
parametros desconhecidos foi apresentada por Kopp e Orford (1963) como um problema
de filtragem ndo-linear para controladores adaptativos. A ideia parte assumindo um vetor
de parametros desconhecidos ou variantes no tempo 6, que seja deseja estimar. Assim, o
sistema inicial no espaco de estados ¢ da seguinte forma:

X1 = Pp(0)x + T(O)uy + Y (6, )wWy; (230)

Vir1 = Crr1(O)Xpq1 + Vi,

em que as matrizes de transicao de estado, entrada, saida e entrada de ruido sdo dependentes

do vetor de parametros 8,. Se o vetor de pardmetros for escrito como
Or1 = Ok + Wg, (2.31)

em que Wy, é um ruido artificial gaussiano, pequeno, com média nula e matriz de covariancia
Qp, ndo correlacionado com wy, e o vetor de estados for aumentado para incluir o vetor de

Wy
b
Wo,

parametros desconhecidos, o sistema assume a forma
X1 Xe | o L Of [u
Orsa 0, 0 of|o

1

@, 0
0 I

Y, O
MR
0 I

(2.32)

+ Vi+1s

Yi+1 = [Ck+1 0] [Z+1
+
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X =0x+u +Y'w);
k+1 kK k k" k k k (2‘33)

_ #*
Yk+1 - Ck+1Xk+1 + Vk+1’

na qual "*" indica as grandezas aumentadas. Note que o ruido artificial na expressdo dos
parametros permite o ajuste deste pelo FK, mas valores elevados podem impedir a conver-
géncia para o valor correto (SIMON, 2006). Além disso, € preciso que os parametros variem
mais lentamente que os estados (AGUIRRE, 2015). O sistema resultante apresenta relacoes
nio-lineares entre os novos estados. Para resolver esse problema, Kopp e Orford (1963)
propuseram a aplicagio do FKE no sistema aumentado, ou seja, do FKEC®. Como o sistema
aumentado € ndo-linear, qualquer outro estimador nao-linear pode ser aplicado. A Figura
2.4 apresenta um diagrama de blocos da estima¢do com o FKEC.

P —
Yk Xk
H 0»\
k
FKEC ———>
—>
Ug

Figura 2.4 — Diagrama de blocos da estimag¢do conjunta com o FKEC.

Fonte: Produzido pelo autor.

Apesar disso, a estimacio com o FKEC herda os problemas da linearizacao do FKE,
uma vez que o algoritmo de estimacao ¢ o mesmo. Em funcao disso, para sistemas com
ndo-linearidades severas, pode ser interessante adotar outras abordagens com desempenho
superior, como FKUC. Assim como o ajuste da matriz Q, possui um papel importante no
FK, o ajuste da matriz Q,, possui um papel importante no desempenho da estimacdo dos
parametros (HAYKIN, 2001). Além disso, como na estimacdo conjunta estados e pardmetros
sdo acoplados, a matriz de covariancia do sistema ¢ da forma

P* — ka P@k,xk
p

¢ : (2.34)

Xpe,Ek P Ok

em que P, € a covariincia do sistema aumentado e P, g, € acovariancia cruzada entre estados
e parametros. Essa covariancia cruzada tende a melhorar o desempenho da estimacio dos
parametros (VAN DER MERWE, 2004).

3

Notacdo apresentada no comeco da Se¢do 1.3.
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2.5.2 Estimacgao dual

A estimacdo dual foi inicialmente proposta por L. Nelson e Stear (1976) para sistemas
lineares com o intuito de desenvolver um estimador simultineo que fosse mais robusto
que o FKEC utilizado até entdo. A estratégia proposta consiste em aplicar um FK para os
pardmetros e outro para os estados, ou seja, um FKD*. Para isso, na sua forma matricial®, os

pardmetros devem ser escritos somente em termos de entrada, saida e inovagao como

P = O+ Woyo (2.35)
Vi = Z 0k + 1,

em que ), € o vetor de inovacdo, Z; € a matriz de regressores para o modelo dos pardmetros
cujas linhas tem a forma

T T T T T T
k—1° ’uk—q’ yk_l, ,Yk_q, nk—l’ ) nk—q]' (236)

Note que as equacgdes utilizadas tem formato semelhante as apresentadas no MQR,
equacdo 2.6, e na estimacdo conjunta, equacdo 2.31. Entdo, o algoritmo do FK pode ser
aplicado diretamente no sistema de equacdes 2.35 e a inovacao pode ser estimada como

D =Yk — Z]Zék- (2.37)

Com os parametros estimados, o algoritmo do FK pode ser aplicado nas equacdes do
modelo para estimar os estados como apresentado na secdo anterior. Na abordagem proposta
por L. Nelson e Stear (1976), a representacdo da dindmica dos parametros € livre de estados,
ou seja, ndo ¢é preciso conhecer os estados para estimar os parametros. A Figura 2.5 apresenta
um diagrama de blocos com a estimacio dual com FKD na representacao livre de estados. A
principal vantagem da ideia inicial da estimac¢do dual € evitar os erros de aproximacdo em
funcdo da linearizacdo. Como o sistema se mantém linear, nao ha necessidade de calcular
matrizes Jacobianas e nem de expandir o vetor de estados.

Apesar disso, a formulacao livre de estados pode apresentar relacoes nao-lineares
entre os parametros do sistema, como ilustrado pelo exemplo apresentado por L. Nelson e
Stear (1976). Para contornar esse problema, é possivel reescrever as equacgoes de estado do
sistema 2.21 na forma da equacio 2.6, em que a saida é o estado atual (ou uma combinacgdo
de estado e entrada), a matriz de regressores contém informacdes dos estados e entradas
passados, e o vetor de parametros sdo elementos desconhecidos. Dessa forma, essa expressiao
para ser utilizado no FKD no lugar da representacdo livre de estados. Analogamente, com o
sistema na forma da equacgéo 2.6, o algoritmo MQR para multiplas saidas também pode ser
aplicado para estimacdo dos pardmetros, como apresentado na Se¢do 2.2.

4
5

Notacdo apresentada no comego da Secédo 1.3
L. Nelson e Stear (1976) apresenta a formulacdo para cada uma das saidas de y, .
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z b le——
zil
ik ék
——>
FK FK

bk !

Figura 2.5 - Diagrama de blocos da estimacgdo dual com o FKD livre de estados.

Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 2.6 ilustra essa estratégia com um diagrama de blocos para estimacao dual,
com FK para os estados e MQR para os parametros. Dessa forma, a aplicacdo de outros
estimadores na estimacao dual s6 depende de como o sistema, tanto para estados quanto
para parametros, ¢ representado. A estimacdo dual, ao contrario da estimacdo conjunta,
propdem uma abordagem que desacopla a estimacao de estados e parametros por meio de
dois sistemas que funcionam de forma concorrente (HAYKIN, 2001). Em funcéo disso, a
matriz de covariancia cruzada P, o € igual a zero e € esperado que isso seja uma vantagem
da estrutura conjunta na estimacio de parametros (VAN DER MERWE, 2004).

271 e——
Zil
v
Yk 0
—> ——>
FK MQR
— > —> —>
uy, Xk
> Z_l U1

Figura 2.6 — Diagrama de blocos da estimacdo dual com FK e MQR.

Fonte: Produzido pelo autor.

Em 1996, Wan e A. T. Nelson (1996) expandiram a ideia de estimacao dual inicial-
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mente proposta para sistemas lineares para sistemas ndo-lineares por meio do FKED, com
um FKE para estados e outro para paradmetros. Apesar da abordagem dual com o FKED
atenuar alguns dos problemas de convergéncia e ser mais robusta que o FKEC, valores muito
elevados para as matrizes de covariancia iniciais podem impedir a convergéncia (NELSON,
A.T., 2000). Além disso, o FKED ainda apresenta problemas de aproximagdo em sistemas
fortemente nao-lineares. Para estimacio dual, uma alternativa possivel € utilizar o FKUD,
cujo desempenho na estimacio tende a ser superior (WAN; VAN DER MERWE, 2000).

2.5.2.1 MME para estimac¢do dual

A abordagem proposta neste trabalho para estimacdo de parametros desconhecidos
do sistema, isto €, a formulacdo com a MME (ver Secdo 2.3), apresenta caracteristicas se-
melhantes aos métodos jé existentes para sua utilizacdo na estimacdo dual. Assim como o
MQR, os parametros desconhecidos devem ser escritos na forma da equacgdo 2.6 de modo
que o algoritmo apresentado na Se¢do 2.3 possa ser aplicado a cada passo de tempo. A Figura
2.7 apresenta o diagrama de blocos da implementa¢do proposta, na qual € possivel observar
como o digrama ¢ idéntico ao apresentado para a estimagdo dual com FK e MQR. Note
que a representacdo observada no diagrama considera uma formulacdo dos paridmetros
dependentes dos estados, mas, assim como no FKD, pode ser adotada uma representacio

livre de estados sem que haja impedimento para aplicacdo do método proposto.

21—
271
v [

Yk 0;
—> ——>
FK MME

—> —>
uy Xk
Z_l Up_1

Figura 2.7 — Diagrama de blocos da estimac¢do dual com FK e MME.

Fonte: Produzido pelo autor.
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3 Estudo de Caso

3.1 Introducao

Este capitulo é dedicado a exploracdo da estimacdo simultanea de estados e pardme-
tros em malha fechada em um modelo no qual nao ha adaptagdo da matriz de covariancia
de ruido do FK. Para tanto, serdo analisadas quatro abordagens (conjunta com FKEC, dual
com FKD, dual com FK e MQR-4, e dual com FK e MME) para estimacao de trés parametros
desconhecidos nas matrizes de transicdo de estados e de entrada nos seguintes cenarios:

1. Diferentes condicGes iniciais dos parametros desconhecidos;
2. Diferentes condicdes inicias da matriz de covariancia do sistema;

3. Diferentes valores dos parametros 4, para o MQR, e «, para a MME.

Assim, a Secdo 3.2 apresenta a dindmica do sistema linear invariante no tempo (SLIT)
estudado, bem como os valores considerados, os pardmetros desconhecidos para analise,
a lei de controle proposta e os critérios de desempenho. Depois, a Secdo 3.3 apresenta a
validagdo da estimacdo dos estados com o objetivo de verificar a escolha das matrizes do FK
no caso em que se tem conhecimento do sistema. Em seguida, da Secdo 3.4 até a Secdo 3.7
sdo apresentados a metodologia e os resultados obtidos para as estimacgdes conjunta com
FKEC, dual com FKD, dual com FK e MQR-4, e dual com FK e MME, respectivamente. Por
fim, a Secdo 3.8 apresenta um resumo das abordagens testadas e dos resultados obtidos no
SLIT estudado.

3.2 Modelagem Matematica

O exemplo considerado neste capitulo € o SLIT do modelo linearizado ao redor do
ponto de operacdo do sistema multi-entradas multi-saidas (em inglés, multi-inputs multi-
outputs - MIMO) de quatro tanques apresentado por Johansson (2000). A escolha por esse
modelo para andlise se d4, principalmente, por ser um sistema MIMO amplamente conhecido
e aplicado como referéncia para problemas de controle. A Figura 3.8 apresenta o esquematico
do problema abordado no qual € possivel observar a disposicao dos quatro tanques (dois em
cima e dois embaixo), das duas bombas, das duas valvulas e do reservatério na montagem
do sistema. A partir do balanceamento das massas e da lei de Bernoulli, ¢ possivel escrever
as equacdes dinamicas do sistema como
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em que:

Valvula 1

Bomba 1

\ 4 ¢

Tanque 3 Tanque 4

Valvula 2

Tanque 1 Tanque 2

Bomba 2

Reservatdrio

Figura 3.8 - Esquematico do problema de quatro tanques.

Fonte: Produzido pelo autor.

© 71k1

h, = Al 2gh, + A1 2ghs + — Al
- Vzkz .
h, = A2 2gh, + A 2gh, + —= A2 s
©_ A —7)k,

h3 —_ A3 2gh3 A—302,

A (1 —yDk, .

h4 - A4 2gh4 + A4 vly

= kchy;

y2 = kchZ’

g: Aceleracgdo gravitacional;
A;: Area de sec¢do circular do tanque i;

a;: Area de secdo circular do orificio de saida do tanque i;

+ h;: Nivel do liquido no tanque i;

« y;: Configuracdo de abertura da valvula i;

(3.1)
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« v;: Tensdo elétrica na bomba i;
« k.: Parametro que relaciona tensao elétrica e nivel de liquido;

« k;: Parametro que relaciona vazdo volumétrica e tensao.

Na representacao proposta, as entradas do processo sdo as tensoes elétricas nas bom-
bas e as saidas sdo os niveis de liquido nos tanques 1 e 2 (os dois de baixo) multiplicados por
uma constante k.. Como o sistema apresentado é ndo-linear, faz-se necessaria a linearizacao
deste em um ponto de operacdo. Com a introducdo das variaveis x; := h; — h? eu; :=0;— v?,

o modelo linearizado, em espaco de estados, é¢ dado por

_ - i -
_i 0 A, 0 V1K 0
T, AT, Ay
: _i 0 Ay 0 V2L
X = T2 1 A2T4 X+ (1 _A2 )k u,
0 0 _— 0 0 U)K
Ty As (3.2)
0 0 0 1 A —y)k 0
| T, | | Ay ]
k. 0 00
= X,
y 0 k. 00

em que o indice 0 sobrescrito denota o valor daquele parAmetro no ponto de operacdo

desejado e os parametros T; sdo da forma

A [2h
T, = = [ —,
a; 4

A Tabela 3.1 apresenta os pardmetros base utilizados no problema de quatro tanques
para os outros parametros as areas de secdo circular, aceleracdo da gravidade e constante
de saida. Além disso, optou-se que o processo estivesse em um ponto de operagdo de fase
minima. Para isso, os pardmetros da linearizacdo, das bombas e das valvulas foram definidos

i=1,23,4. (3.3)

como apresentado na Tabela 3.2.

Tabela 3.1 - Parametros base do problema de quatro tanques.

Parametro Valor Unidade
2

A, A 28 cm
Ay Ay 32 cm?
a,, a, 0,071 cm?
a,,a, 0,057 cm?
k. 1,0 V/cm
g 981 cm/s?

Fonte: Adaptado de Johansson (2000).
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Tabela 3.2 — Parametros do ponto de operacdo de fase minima do problema de quatro tanques.

Parametro Valor Unidade
(hi, h§ (12,4,12,7) cm
(hd, h) (1,8,1,4) cm
(Y, 09) (3,0, 3,0) \Y4

(ky, ky) (3,33,3,35) cm?/Vs
(yl’ 72) (077, 076) -
Fonte: Johansson (2000).

A partir dos valores apresentados nas tabelas acima, o modelo linearizado continuo

do processo pode ser escrito como

—0,0159 0 0,0419 0 0,0833 0
. 0 —0,0111 0 0,0333 0 0,0628
X = X+ u;
0 0 —0,0419 0 0 0,0479
0 0 0 —0,0333 0,0312 0 (3.4)
1,0 0 0 O
y = X.
[ 0 10 0 0]

Entdo, considerando um periodo de amostragem igual a 100 ms, o modelo linearizado
continuo do processo pode ser discretizado por um segurador de ordem zero e escrito no
formato da equacio 2.21 como

0,9984 0 00042 0 0,0083 0
0 09989 0  0,0033 0  0,0063
R 0 09958 o || o 00048 e + Wi
0 0 0 0,9967 0,0031 0 (3.5)

Xk + Vi,

[0 0 0o
Y =10 1.0 0 0

em que as matrizes de entrada, I, e de entrada de ruido de processo, Y, sdo iguais.

Nas sec¢des seguintes, para fins de andlise e projeto, o sistema discretizado sera
utilizado. Para todas as simulacgdes realizadas neste trabalho para esse problema, os vetores
de ruido de processo e de medi¢do, wy, e v;, foram definidos com média nula e desvio padrdo
igual a 0,5 e 0,03, respectivamente. Além disso, as entradas foram limitadas entre 0 e 10
V por meio de um saturador e a condicdo inicial dos estados, em centimetros, foi definida
como .

X, = [4,0 6,0 0 o] : (3.6)

em que se considera o cendrio no qual o sistema passou um longo periodo com as valvulas
dos tanques superiores fechadas e os niveis dos tanques de baixo se estabilizaram.
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3.2.1 Parametros desconhecidos

Para estimacdo simultanea, trés parametros das matrizes de transicdo de estados e

de entrada serdo considerados desconhecidos. Os parametros

1
an = _T_1;
Ay
Ay = - 3.7
= A (3.7)
bo = (1 =7k,
32 — A3 ’

foram escolhidos para serem estimados nos testes realizados. A escolha por esses parametros
tem o intuito de abranger ao menos um parametro relacionado a dindmica do sistema e um
parametro da matriz de entrada. Nesse sentido, uma porcentagem (até 30% de diferenca para
representar, inclusive, casos mais extremos) do pardmetro original em tempo continuo foi
tomada como valor inicial e, depois, discretizada como apresentado anteriormente. Apesar
da discretizacdo afetar outros parametros além dos pardmetros escolhidos, essas variacdes
sdo muito pequenas e foram desconsideradas. A Tabela 3.3 apresenta os valores inicias
considerados para os pardmetros escolhidos, tanto os continuos quanto os discretizados

correspondentes.

Tabela 3.3 - CondicGes inicias para os parametros desconhecidos (6;).

70% 80% 90% 110% 120% 130%

a;; -0,0112 -0,0128 -0,0144 -0,0175 -0,0191 -0,0207

Continuo a,, 0,0233 0,0267 0,0300 0,0367 0,0400 0,0433
by, 10,0335 0,0383 0,0431 0,0526 0,0574 0,0622

¢1; 0,9989 10,9987 0,9986 0,9982 0,9981 0,9979

Discreto  ¢,, 0,0023 0,0027 0,0030 0,0037 0,0040 0,0043
Y3, 0,0033  0,0038 0,0043 0,0053 0,0057 0,0062

Fonte: Produzido pelo autor.

3.2.2 Estabilidade, controlabilidade e observabilidade

Antes de passar para as etapas de definicdo da lei de controle e da estimacao simul-
tanea, é preciso verificar a estabilidade, controlabilidade e observabilidade do sistema em

andlise. Considerando um sistema na forma

Xi41 = Oxp + 'y (3.8)

Vier1 = CXpyq,

este € dito marginalmente estdvel se e somente se todos os autovalores de ® tem magnitude

menor ou igual a 1. Além disso, este € dito assintoticamente estével se e somente se todos 0s
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autovalores de @ tem magnitude menor que 1 (CHEN, 1998). Os autovalores da matriz ® no
problema de quatro tanques apresentado sdo

[0,9984 0,9989 0,9958 0,9967], (3.9)

e, portanto, o sistema € assintoticamente estavel.

O par (®, I') é dito controlavel se e somente se a matriz de controlabilidade
% = [r or - @n—lr] , (3.10)

de dimensdo n X np, tem posto n, ou seja, posto linha completo (CHEN, 1998). A matriz de
controlabilidade do problema proposto ¢ dada por

8,3184 0,0100 8,3051 0,0299 8,2919 0,0497 8,2787 0,0694
0,0052 6,2778 0,0156 6,2708 0,0259 6,2639 0,0361 6,2570

€ = x 103, (3.11)
0 47757 0 47558 0 47359 0  4,7161

3,1167 0 3,1063 0 3,0960 0 3,0857 0

cujo posto ¢ igual a 4 e, portanto, o sistema € controlavel.

Analogamente, o par (®, C) é dito observavel se e somente se a matriz de observabili-

dade
C
Co
o= |, (3.12)

Cq)n—l

de dimensdo nm X n, tem posto n, ou seja, posto coluna completo (CHEN, 1998). A matriz
de observabilidade do problema proposto ¢ dada por

1,0 0 0 0

0 1,0 0 0

0,9984 0 0,0042 0
0 0,9989 0 0,0033

0,9968 0 0,0084 0
0 0,9978 0 0,0066

0,9952 0 0,0125 0
0 0,9967 0 0,0099

, (3.13)

cujo posto também ¢ igual a 4, ou seja, o sistema € observéavel. Além disso, para todas as
condicdes inicias apresentadas na se¢do anterior, o modelo se mantém estdvel, controlavel e
observavel.
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3.2.3 Definicao da lei de controle

Para que o sistema seja capaz de rastrear uma entrada degrau e tenha polos em malha

fechada em posicdo adequada, a lei de controle proposta é da forma
uk = Gl‘k - FXk, (314)

em que F e G sdo matrizes de ganho de realimentacdo e da referéncia, e r € o sinal de
referéncia. Como o par (®, I') € controlavel (verificado na subsecio anterior), o par (d—TI'F, I')
também é controlavel e todos os autovalores de (& — I'F) podem ser alocados arbitrariamente
pela selecdo correta do ganho F (CHEN, 1998).

Para sistemas MIMO, existem diversas estratégias de alocacdo de polos, como projeto
ciclico. A estratégia adotada para calcular o ganho F foi a alocacio robusta, apresentada
por Kautsky, Nichols e Van Dooren (1985), porque, além posicionar os polos na localizacio
desejada, minimiza a sensibilidade do sistema em malha fechada a alteracdes nos parametros
da planta e ja estd implementado no software MATLAB® por meio do comando place. Os
polos do modelo em malha aberta sdo os mais lentos possiveis quando o valor inicial do
parametro a;; é 70% do seu valor nominal (ver Tabela 3.3). Entdo, escolhendo os polos
do sistema em malha fechada como 1,15 vezes mais lentos que estes, temos que os polos
desejados em tempo continuo sdo dados por

p. = [—0,0097 —0,0096 —0,0364 —0,0290] : (3.15)
de modo que os polos desejados em tempo discreto sdo dados por

pd=[0,9990 0,9990 0,9964 0,9971]. (3.16)

Os modelos adotados para representar sistemas fisicos, frequentemente, contém
simplificacdes associadas a dinamicas desprezadas, tipicamente de alta frequéncia (LEVINE,
2011). Isso implica que os modelos utilizados tendem a representar melhor o comportamento
dos sistemas quando em baixa frequéncia. Dessa forma, a escolha por polos em malha fechada
mais lentos tem o intuito de diminuir a intensidade da acio de controle e aumentar a adesdo
do modelo ao sistema real evitando excitar frequéncias nio modeladas. Além disso, o valor
de 1,15 vezes mais lento foi escolhido para evitar que as entradas do sistema saturem para as
diferentes condicOes iniciais nos primeiros instantes de simulacdo. Assumindo conhecimento

completo dos pardmetros, a matriz de ganho F ¢ calculada, via alocacdo robusta, como

-0,1564 0,0301 —0,0802 -—0,0520
F= . (3.17)
0,1071 —0,0361 —-0,0037 0,0078
Enquanto isso, a matriz G deve ser escolhida de modo que o sistema rastreie uma
entrada degrau. Para tanto, considerando a lei de controle proposta e a estabilidade do

sistema, a resposta em regime permanente € dada por

yloo] =lim,_, (1 —2z71) G (C(44z — @ + TF)'T) R(2), (3.18)
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em que R(z) é o sinal de referénciae I, ,, ¢ a matriz identidade de dimensao n X n. Aplicando
o limite para uma entrada degrau, a saida do sistema ¢ dada por

y[oo] = G (C(I4py — @ + TF)7'T) [18] , (3.19)

)

de modo que, para que o erro estaciondrio seja zero, a matriz G deve ter a seguinte estrutura

—G(C(yy — @ +TF)'I) [LO] ;

00| [v0
00| |1,0 1,0

Ly, =G (Cyy — @+ TF)'T);

(3.20)

G = (Cyy — @+ TF)7'T)

em que e ¢ o vetor de erro. E importante observar que a funcdo de transferéncia do sistema

deve ser inversivel. Entdo, considerando a matriz F calculada, a matriz G é dada por

0,1110 —0,1275
= [ . (3.21)

" -0,0237 0,2086

Como os valores calculados para as matrizes F e G levam em considerac¢io o correto
conhecimento das matrizes do sistema, estes ndo podem ser diretamente aplicados no
contexto de estimacao simultinea. Inicialmente, o chute inicial dos pardmetros deve ser
utilizado para calcular os ganhos e, depois, estes devem ser atualizados a cada nova estimacao.
Assim, o algoritmo de adaptacdo do controlador e da lei de controle deve seguir as seguintes
etapas a cada passo de tempo:

1. Estimar os parametros desconhecidos e atualizar as matrizes ®, ' e Y;
2. Calcular as matrizes F e G com os valores atualizados das matrizes do sistema;

3. Aplicar a lei de controle u, = Gr;, — FX;, em que X, é o vetor de estados estimado.

Dessa forma, o diagrama de blocos do problema estudado pode ser representado
como disposto na Figura 3.9. Primeiro, o modelo linear continuo do processo (bloco amarelo)
discretizado por um segurador de ordem zero (G,,;). Depois, o estimador (bloco em verde),
que estima estados e parametros desconhecidos a partir da acdo de controle e da saida do
sistema. Entdo, o bloco do controlador adaptativo (bloco azul), que recebe os estados e para-
metros estimados, além da referéncia, calcula seus novos pardmetros (como discutido acima)
e calcula a acdo de controle. Por fim, o bloco do saturador (bloco branco com uma curva no
centro), que limita a acdo de controle entre 0 e 10 V, como apresentado anteriormente.
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Estimador <

U

\ 4

r Yk
——» Controlador > G.on P> Plantado processo —e——>

/

Figura 3.9 — Diagrama de blocos do sistema de quatro tanques no problema estudado.

Fonte: Produzido pelo autor.

E importante destacar que os polos desejados para o sistema em malha fechada foram
mantido fixos ao longo da simula¢do. Uma alternativa seria calcular os polos 1,15 vezes mais
lentos que os polos em malha aberta estimados e projetar o sistema de controle para eles. No
entanto, experimentalmente, foi observado que essa abordagem aumenta, significativamente,
a oscilacdo nas entradas do sistema e, por isso, ndo foi escolhida.

3.2.4 Critérios de desempenho

Por fim, com o intuito de avaliar quantitativamente os resultados obtidos no controle
e estimacdo para as abordagens estudadas, serdo calculados os indices de desempenho de
controle tradicionais e métricas de precisdo da estimac¢ao (LIMAVERDE FILHO, 2019). Para

avaliar o desempenho do controle de cada saida, os seguintes indices serdo utilizados:

Integral do Erro Quadratico (ISE):

ISE = ) (1, — yi)" At; (3.22)
k=1

Integral do Erro Quadratico ponderada pelo Tempo (ITSE):

ITSE = ) t, (r — )" (A1) (3.23)
k=1

Integral do Erro Absoluto (IAE):

n
IAE = ) |r — yi| AL (3.24)
k=1

Integral do Erro Absoluto ponderada pelo Tempo (ITAE):

ITAE = Yt [ — ye| (A1), (3.25)
k=1
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Enquanto isso, para avaliar a magnitude dos esforcos sobre os atuadores, o critério

utilizado sera a Variacdo Total da Acdo de Controle (TVC), que é definida como:

n
TVC = ) [, — w4 | AL. (3.26)
k=1

Por fim, para avaliar a precisdo das estimativas dos estados ndo-medidos e dos para-

metros desconhecidos, as métricas adotadas serdo as seguintes:

« Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):

1w 2
RMSE =4 | = X — Xk) s 3.27
nk;( k= %) (3.27)

« Erro Absoluto Médio (MAE):

1 n
MAE ==Y |x, — %, 3.28
”;'k il (3.28)

3.3 Estimacao dos estados com FK

Assumindo, inicialmente, as matrizes F e G calculadas na secdo anterior (todos
os parametros do sistema sdo conhecidos) e o conhecimento completo das propriedades
estatisticas do ruido dos pardmetros, a matrizes de covariancia para aplicacdo do FK foram
definidas fixas e com o valor exato da variancia dos ruidos, ou seja,

Qi = 0,5°I,5;

(3.29)
Rk == 0’03212X2’ V k Z O,

em Q é a matriz de covariancia do ruido de processo e R do ruido de medicao. Entdo, o sistema
em malha fechada foi simulado no Simulink do MATLAB® ao longo de 2.000' segundos.
Para tanto, a matriz de covariancia inicial foi definida como P, = 0,011,,,, 0 vetor de estados
inicial foi mantido como apresentado na equacao 3.6 e o sinal de referéncia foi definido
como um degrau de amplitude 5V, ou seja,

5,0
I, = , Vk>0. 3.30
[ -

b

A Figura 3.10 apresenta a evolug¢do das saidas, entradas e estados ndo-medidos para
o FK ideal. E possivel observar que tanto a saida y; quanto a saida y, alcancou a referéncia
desejada. Além disso, as acOes de controle ndo apresentaram grandes picos e, ap0s o0 primeiro
de valor de tensdo, foram suaves. Por fim, os dois estados nio-medidos, x; € x,, se mantiveram

1 Valor escolhido para garantir que todas as abordagens testadas alcancem o regime permanente.
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(e) Evolucdo do estado x;. (f) Evolucdo do estado x;.
Figura 3.10 - Evolucéo das saidas, entradas e estados ndo-medidos para o FK ideal.

Fonte: Produzido pelo autor.

proximos do valor esperado (valor simulado) ao longo da simulacdo. Esse resultado valida
qualitativamente os parametros ajustados para o FK e a escolha dos polos em malha fechada.

Depois, com o intuito de poder avaliar os resultados das abordagens de estimacao
simultanea e os comparar com o caso do FK ideal, os critérios de desempenho foram calcu-
lados a partir das expressdes apresentadas na se¢ao anterior (ver Subsecao 3.2.4). Para tanto,
definiu-se que o intervalo entre 1.500 e 2.000 segundos representa o regime permanente
(denotado intervalo 1) e, em seguida, aplicou-se os critérios de desempenho nesse intervalo.
As Tabelas 3.4 e 3.5 apresentam os resultados obtidos. Para facilitar o entendimento dos
resultados das préximas secdes, os valores dos critérios de desempenho de controle serdo
apresentados de forma relativa percentual em comparacio com o FK ideal, ou seja, serdo
apresentados pela seguinte formula:

INDICE 1040
INDICEFpgideal

INDICE,, = ( - 1) - 100%, (3.31)

em que INDICE representa um dos indices de desempenho de controle avaliados. Para os
critérios de precisdo, o FKEC, por ser o primeiro apresentado, serd utilizado como base.
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Tabela 3.4 - Indices de desempenho de controle com FK ideal (intervalo 1).

ISE ITSE IAE ITAE TVC
y 8,36x10° 1,46x10* 5,49x10' 9,59x10* -
Yy, 2,84x10° 5,04x10° 3,12x10' 5,49x10*
u, - - - - 2,70x107!
U, - - - - 1,73x107!
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.5 - Precisdo dos estados ndo-medidos com FK ideal (intervalo 1).

RMSE MAE

x; 2,37x107°  1,89x1073
x, 1,48x107° 1,18x1073
Fonte: Produzido pelo autor.

3.4 Estimacao conjunta com FKEC

Agora, ja considerando os trés pardmetros desconhecidos, seja o vetor de pardmetros

dado por
$11 Xs
Ok =|%u|=|%| (3.32)
V32 X7

com Xs, X, € X, sendo os estados aumentados do sistema, temos que as equacdes de estado e

de saida sdo escritas como

Xike1 = X5 X1 + 0,0042x5 , + 0,0083 (U, + wyy);

Xoke1 = 0,9989x, ; + Xg 1 Xax + 0,0063 (1) + Wiy ) ;

X3ker = 0,9958%3 5 + Xqx (Unye + Wo) ;

Xape1 = 0,9967x, +0,0031 (uy, + wyy);

Xs5k+1 = X5k (3.33)

X6,k+1 = X6k»

X7k+1 = X7ks

Yik+1 = X1p41 + Uit

Yak+1 = X241 F Vot
em que € possivel observar as relages ndo-lineares resultantes do novo vetor de estado. Foi
verificado, experimentalmente, que manter wy igual a zero resultava em menores oscilacoes
da acdo de controle para as mesmas condig¢des iniciais. Em funcio disso, esse termo foi

retirado das equacdes. Entdo, com o sistema na forma da equacio 2.32, é possivel aplicar o
FKEC para realizar a estimacdo conjunta dos estados e pardmetros. Para tanto, de acordo
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com o algoritmo apresentado na Secao 2.4 para o FKE tradicional, € preciso calcular as

matrizes Jacobianas. No sistema aumentado, estas sdo dadas por

Xxs 0 00042 0 x 0 O
0 09989 0 X, 0 x, O
0 0 09958 0 0 0 u+uw,
Dfx)=|0 0 0 099%7 0 0 0 |;
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 o 0 0 1
(00083 0 |
00,0063
b _ ) 7 oh _[t0 0 00000 _;
fwy) = 0,0(())31 g ) (Xk41) = 0 1.0 0000 0 » Df (V1) = Inys.
0 0
0 0

(3.34)

O FKEC foi inicializado com condicao inicial x, para o estados e de acordo com a
Tabela 3.3 para os pardmetros. Além disso, a matriz de covariancia inicial foi definida como

P’ = diag{1072,1072,107%,1072, ps, Pe, P+} (3.35)

em que diag{«} define uma matriz diagonal com os elementos listados, j ¢ um identificador
da matriz e ps, ps € p; sdo valores que foram variados ao longo dos testes. Assim como
realizado para o caso com FK ideal, o sistema em malha fechada foi simulado no Simulink
do MATLAB?® ao longo de 2.000 segundos.

3.4.1 Resultados

A condicdo inicial de 130% representa o cendrio no qual os polos do sistema estdo
mais afastados dos polos desejados. Em func¢do disso, essa condi¢do serd utilizada para
discutir os efeitos da variacdo da matriz de covariancia inicial. Cabe destacar que, para
reduzir o numero de varidveis testadas, somente os valores referentes aos pardmetros foram
variados. O desenvolvimento para as outras condicdes foi semelhante, e apresentaremos
apenas um dos melhores resultados obtidos para cada caso. Neste capitulo, FKEC j; denota
o FKEC com a matriz Pg e condicdo inicial i dos parametros desconhecidos.

A Tabela 3.6 apresenta alguns dos valores testados para a matriz P, experimental-
mente na condicdo de 130% dos parametros desconhecidos. Em seguida, a Tabela 3.7 exibe
os resultados percentuais de desempenho de controle para cada P,. Com exce¢io de P, todas
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as outras condicOes demonstraram, em regime permanente, um desempenho de controle das
saidas superior ao caso com FK ideal. A principal diferenca ocorre no TVC, no qual apenas
P} e P; apresentam resultados superiores. Vale ressaltar que a matriz P,, com o melhor
resultado na saida y;, também exibe um dos piores desempenhos na saida y,, sugerindo
uma relacdo de dualidade no desempenho. Considerando um balanco entre todos os indices,

P} apresentou o melhor desempenho nos critérios de controle, seguido por P;.

Tabela 3.6 - Pardmetros da matriz de covariancia inicial no FKEC j3o (Py).

1 2 3 4 5 6

PO PO PO PO PO PO
ps  5x1077 1077 1077 1077 106 1078
ps  5x1077 1077 1077 51078 5%x10~7 1078

p, 7,5x1077 5x1077 2,5x1077 7,5%x1077 107® 107%
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.7 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FKEC para
diferentes P, em comparagdo com o FK ideal (intervalo 1).

P; P; P; P; P; PS
ISE v, -46,38% -22,92% -19,65% -10,96% -47,38% 162,87%
vy, -436% -13,44% -17,68% -1,56% -2,37% -15,24%
ITSE v, -4587% -23,19% -20,20% -11,40% -46,85% 152,01%
oy, -4,78% -13,99% -1835% -1,77% -2,75% -17,17%
IAE y, -26,45% -11,65% -9,86%  -5,09% -27,17% 71,33%
% y, -2,66% -7,73% -10,23% -1,02% -1,59% -9,44%
ITAE v, -2583% -11,61% -9,99%  -5,22% -26,54% 67,06%
vy, -2,79%  -7,94% -10,52% -1,01% -1,69% -10,35%
TVC u, -2,88% 15,38% 19,55% 10,67% -6,59%  24,65%
ou, -1,27%  22,32%  31,68% 14,47% -437%  55,03%
Fonte: Produzido pelo autor.
5,75 A
5,50 A
5,25 A
S 5,00 1
= 4,75 -
4,50 A —=—=- Referéncia —— FKEC 4139
—— FKEC 1;39 —— FKEC 53139
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4.00 - —— FKEC 3139
6 25'I>0 560 75;0 l.OIOO 1.2I50 1.5IOO 1.7I50 2.0IOO
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(a) Evolucio da saida y;.
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Figura 3.11 - Evolucdo das saidas com o FKEC para diferentes P,,.

Fonte: Produzido pelo autor.

O comportamento observado nos indices da Tabela 3.7 também pode ser visualizado

nas Figuras 3.11 e 3.12. Para y,, todos os casos conseguiram atingir a referéncia desejada

(linha preta tracejada), enquanto, para y;, apenas P} ndo a alcancou (curva marrom). Isso

pode ser explicado pelos valores escolhidos, que foram baixos e impediram a convergéncia

dos valores estimados. Além disso, é possivel observar uma sobreposicdo das saidas no par

Pé e Pg (curvas azul e roxa, respectivamente). Quanto as acoes de controle, é exatamente

esse par que apresenta os maiores picos e variacdes. No entanto, em regime permanente,

todos os casos convergem para 0,6 V para as duas entradas. De fato, isso se reflete na saida

¥,, uma vez que o sistema alcancou a referéncia mais rapidamente nesses dois casos.

uy (V)

—— FKEC 1130 —— FKEC 4130
—— FKEC 2130 —— FKEC 5130
—— FKEC 3130 —— FKEC 6130

0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000

Tempo (s)

(a) Evolucio da acdo de controle u;.
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0,2 1
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0.0 —— FKEC 3;30 —— FKEC 6130
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Tempo (s)
(b) Evolucéo da acdo de controle u,.
Figura 3.12 - Evolugdo das acdes de controle com o FKEC para diferentes P,.

Fonte: Produzido pelo autor.

A Tabela 3.8 apresenta os resultados de desempenho de precisdo na estimacdo dos
estados ndo-medidos e nos pardmetros desconhecidos. A partir dos valores, fica mais evidente
que P} ndo conseguiu convergir 6; e X3, 0 que, por sua vez, prejudicou o desempenho da
saida y,. De fato, todos os casos conseguiram estimar x, com erro na ordem de 107> e os
parmetros 6, e 6, de 107°. Apesar disso, somente P} e P; apresentaram erro na ordem de
1073 para o estado x; e somente o primeiro conseguiu estimar 6; na ordem de 107>. Isso
sugere que o parametro mais complexo de ser estimado € o 65, em funcao da incerteza na
sua equagdo. Em comparacio com o FK ideal, o erro na estimacgado dos estados foi maior

para todos os casos. De maneira geral, P, apresentou o melhor desempenho na estimagao.

Tabela 3.8 - Precis@o dos estados ndo-medidos e pardmetros desconhecidos com o FKEC para
diferentes P, (intervalo 1).

Py Ps Py Py P Pg
Xx; 4,68x107° 5,20x107% 6,76x107% 3,45x107% 9,24x107° 1,22x107!
X, 6,34x107° 4,00x107° 3,66x10~° 3,67x107° 6,39x107> 8,35x1073
RMSE 6, 1,27x10™° 5,03x10™° 6,27x107° 3,49x10™° 4,88x10™° 9,34x107°
6, 2,91x10™° 1,74x10~° 1,85x10~° 1,11x10~° 2,91x10~°> 4,56x107°
6, 2,73x107° 3,85x107™* 4,95x10™* 2,69x10™* 5,72x107° 8,63x107*
x; 3,81x107° 5,18x1072 6,74x1072 3,42x1072 8,14x107> 1,22x107!
x, 6,15x107 3,57x107° 3,14x107° 3,28x107° 6,19x107* 7,09x1073
MAE 6, 1,24x10™° 5,02x10™> 6,26x10™> 3,48x10™> 4,27x107® 9,33x107°
6, 2,73x107° 1,48x10™° 1,59x10™° 9,58x107° 2,73x10™° 4,41x107°
6, 2,28x107° 3,85x107™* 4,95x10™* 2,68x10™* 5,36x10™° 8,63x107*
Fonte: Produzido pelo autor.
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(b) Evolugio da estimativa do estado x,.
Figura 3.13 - Evolucéo dos estados ndo-medidos com o FKEC para diferentes P,

Fonte: Produzido pelo autor.

O comportamento descrito na Tabela 3.8 também é observado nas Figuras 3.13 e 3.14.
Em regime permanente, as estimativas do estado x; ficaram entre 0,6 e 0,8 cm, enquanto
as do estado x, se aproximaram de 0,6 cm, como no FK ideal. Os valores para 6, ficaram
entre 0,9983 e 0,9984 e é notavel a oscilacdo na estimacio para as curvas azul e roxa (P(l) e PS,
respectivamente). O comportamento é andlogo para 6,, mas os valores foram mais proximos,
com uma grande oscilacio nas curvas azul e roxa. Por fim, em 65, é possivel visualizar as
maiores diferencas. Por exemplo, diminuir o valor de p, fez com que 6, se afastasse do
valor correto (curvas laranja, verde e marrom). E possivel observar que, apesar de P} e
Pg apresentarem os melhores resultados, também apresentaram as curvas com maiores
oscilacdes na estimacao dos parametros. As implicacdes desse resultado serdo discutidas
mais a frente na sec¢ao.
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Figura 3.14 - Evolucdo dos parametros desconhecidos com o FKEC para diferentes P,,.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Agora, considerando a variacio na condicdo inicial dos parametros desconhecidos, a
Tabela 3.9 dispoe os valores de P, de um dos melhores resultados obtidos experimentalmente
para cada caso. Em seguida, pela Tabela 3.10, é possivel notar que os valores calculados sdo
proximos ou menores que o caso com FK ideal, indicando que o sistema conseguiu alcancar
a referéncia desejada, como verificavel pela Figura 3.15. Apesar disso, pela Figura 3.16, é pos-

sivel observar que as curvas marrom, roxa e vermelha (130%, 120% e 110%, respectivamente)

apresentaram grandes oscilacdes na acdo de controle, especialmente para u;.

Tabela 3.9 — ParAmetros da matriz de covariancia inicial no FKEC j; (Py).

70% 80% 90% 110% 120% 130%

7 8 9 10 11 1

PO PO PO PO PO PO
ps 107° 107° 107 2,5x10~% 2,5x1077  5x1077
ps 1076 107° 1070 51078 2,5%1077  5x1077
p, 7,5x107°% 5x107% 2,5x107° 2,5x107 5x1077  7,5x1077

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.10 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FKEC para
diferentes 6, em comparagdo com o FK ideal (intervalo 1).

70% 80% 90% 110%  120%  130%

Sg. N1 SL37% -5081% -50,08% -42,46% -46,35% -46,38%
vy, 424%  4,56%  4,72%  2,80%  -2,62%  -4,36%
[Tsg, V1 5085% -50,31% -49,60% -42,11% -45.86% -45,87%
© oy, 390%  425% @ 443%  2,62%  -2,99% -4,78%
[AE, Y1 30:12% -29.68% -29,12% -23,61% -2642% -26,45%
oy, 1,82% 1,99%  2,08%  1,20%  -1,72%  -2,66%
ITAE, /! -29,49% -29,07% -28,53% -23,11% -25,81% -25,83%
©y, 1,75%% 1,93%  2,03% 1,23% -1,81% -2,79%
Tve, W 2410% -23,59% -22,62% -4,05%  -4,49%  -2,88%
tou, -12,40% -12,27% -12,03%  -2,00%  -2,60% -1,27%

Fonte: Produzido pelo autor.
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—— FKEC 999

—— FKEC 10130
—— FKEC 1112
—— FKEC 1130
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FKEC 8go —— FKEC 1130
—— FKEC 9g9

1.000 1.250 1.500 1.750 2.000

Tempo (s)

1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 0 750

Tempo (s)

0 250 500 750

(a) Evolucio da saida y;. (b) Evolucao da saida y,.
Figura 3.15 - Evolugdo das saidas com o FKEC para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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1,4 —— FKEC7750 —— FKEC 1011
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5 s — —'Ww
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0,7 A
0,6
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S 04-
)
0,31
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—— FKEC 770 —— FKEC 1011
0,1 1 FKEC 839 —— FKEC 11459
0,01 —— FKEC9¢g —— FKEC 1130
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000

Tempo (s)
(b) Evolucio da acdo de controle u,.
Figura 3.16 — Evolucéo das acdes de controle com o FKEC para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.

Enquanto isso, a Tabela 3.11 apresenta os resultados obtidos para precisdo da esti-
macdo. E possivel notar que x,, 6, e 8, foram estimados bem em todas as condicdes, mas
somente para condigdes iguais ou acima de 110%, x e 6, foram estimados corretamente. Esse
comportamento ¢ visualizavel na Figura 3.17, na qual, para x5, o valor estimado se separou
em dois grupos, e na Figura 3.18, na qual os valores de 8, se aproximaram de 0,0044. Durante
os testes, foi observado que o FKEC ndo conseguiu convergir bem quando 6, era menor
que sua condicdo nominal. De fato, grandes variagdes na covariancia inicial resultavam em
pequenas mudancas na estimac¢ao do parametro em troca de um aumento significativo na
oscilacao das entradas. Para as proximas abordagens, os valores apresentados serdo compa-
rados com o desempenho do FKEC, conforme apresentado na equacdo 3.31, em cada valor

de 6, considerado para tentar facilitar o entendimento.
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Tabela 3.11 - Precisdo dos estados ndo-medidos e pardmetros desconhecidos com o FKEC para
diferentes 6, (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%

X; 6,09x107% 5,93x107% 5,61x107% 5,32x107% 5,00x10~* 4,68x107*
X, 6,13x107° 6,07x107* 6,01x10™> 6,16x10* 6,35x107* 6,34x1073
RMSE 6, 4,07x10™° 3,95x10™° 3,70x10™° 7,28 x107® 8,63x107% 1,27x107°
6, 2,90x10™° 2,87x10™° 2,82x10™° 1,91x10™° 2,73x107> 2,91x107°>
6, 4,48x107* 4,36x10™* 4,12x10™* 1,94x10™> 2,18x107° 2,73x1073

X; 6,06x1072 590x1072 5,59x1072 4,43x1073  4,03x103 3,81x1073
x, 586x1073 580x1073 5,74x1073 596x1073 6,16x1073 6,15x1073
MAE 6, 4,07x10~° 3,95x10~° 3,69x10~° 7,11x10~® 8,38x10~® 1,24x10~°
6, 2,72x1075 2,68x107° 2,63x107° 1,63x107° 2,54x1075 2,73x107°
6, 4,48x107* 4,36x107* 4,12x107* 1,76x1075 1,80x10~°5 2,28x10°

Fonte: Produzido pelo autor.

0,7
0,6
0,5

T 04+

S

X 0,31

0.2

0.2 —— FKEC 770 —— FKEC 10110 —— FKEC 770 —— FKEC 10110
FKEC 839 ~—— FKEC 1110 0.17 FKEC 839 ~—— FKEC 1113

—— FKEC 9o —— FKEC 1139 —— FKEC 99y —— FKEC 1130

0,0

0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s) Tempo (s)

(a) Evolucido da estimativa do estado x;. (b) Evolugao da estimativa do estado x4.
Figura 3.17 - Evolucdo dos estados ndo-medidos com o FKEC para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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(a) Evolugéo da estimativa do pardmetro 6;.
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=== Simulado —— FKEC 10110
0,0040 — FKEC 770 —— FKEC 111
FKEC 8350 —— FKEC 1339
—— FKEC 9g,
0,0035 +
m s * E T
=)
& 0,0030 +
0,0025 -
0,0020 +
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
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(b) Evolucdo da estimativa do pardmetro 6,.
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0,006 1 —— FKEC 770 —— FKEC 1115
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0,005 - —— FKEC 999
w
2
IS
L 0,004 4
<
0,003 4
0,002 4
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000

Tempo (s)
(c) Evolucao da estimativa do pardmetro 6;.
Figura 3.18 - Evolugdo dos parametros desconhecidos com o FKEC para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.

E possivel observar pelas curvas azul, laranja e verde que a estimagao dos pardmetros
jé4 oscila bastante, entdo aumentar ainda mais essa oscilagdo ndo parece uma solucao razoa-
vel. Esse resultado sugere que o FKEC possui uma limitacao de estimacdo nesse sistema e
com esses parametros desconhecidos, ainda que o desempenho de controle das saidas seja
comparével com o caso ideal. Em aplicacdes préticas, existem dindmicas que ndo sdo mode-
ladas, representadas, usualmente, em alta frequéncia. As oscilagdes bruscas nas entradas ou
nos parametros, que modificam o controlador muito rapidamente, podem acabar por excitar
essas frequéncias ndo modeladas e levar o sistema a responder de forma inesperada. Em
funcao disso, a aplicacdo do FKEC para estimacdo simultanea em malha fechada pode nao
ser adequada em sistemas reais, nos quais essas dinamicas realmente afetam o sistema.
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3.5 Estimacao dual com FKD

Enquanto isso, para a estimacdo dual com FKD, a dindmica dos paradmetros foi
escrita na representacio dependente de estados, para evitar as nao-linearidades resultantes
da representacdo livre de estados e simplificar a implementacgdo. Para tanto, as equacdes de
estado foram escritas no formato da equacio 2.6. Dessa forma, a equacdo para o primeiro
parametro, ¢, ,_;, pode ser escrita como

xl)k = ¢11’k_1x1’k_1 + 0,0042X3)k_1 + 0,0083111’]{_1,
xl,k - 0,0042X3’k_1 - 0,0083‘1/{1,](_1 = ¢11’k_1xl,k_1, (3.36)

Zik = ¢11,k—1x1,k—1'
Analogamente, para os parAmetros ¢,, € ¥,, temos as seguintes equacoes

xZ,k = 0,9989XZ’k_1 + ¢24)k_1X4,k_1 + 0,0063“.2’]{_1,
Xok — 0,9989x, 1 — 0,0063uy k1 = Prgk—1Xa k15 (3.37)

Zyg = ¢24,k—1x4,k—1;
X3 = 0,9958x5 1 + Va2 k—1Uzk—15

X3 —0,9958X3 1 = Vaok—1U2k—15 (3.38)

Z3k = V3o k—1U2 k—1-

Assim, colocando o sistema na forma matricial, a expressdo para a saida do modelo

Z1k X1 k-1 0 0 1141
Zox | = 0 Xaj—1 0 Paap-1 |5
Z3k 0 0 Up—1 || V32,k-1 (3.39)

Zk = leek

pode ser escrita como

Entao, tomando a equacdo 2.31 como equacdo de estado, temos que a dindmica dos
parametros pode ser representada por

Okt = O + Wo; (3.40)
Z, = D,{ek.

O FK dos estados foi inicializado igual ao caso ideal, ou seja, condicao inicial x,
para os estados e matriz de covariancia inicial P, = 0,011,,,. Enquanto isso, para o FK dos
parametros, a condi¢do inicial foi definida conforme a Tabela 3.3 e as matrizes de covariancia
de ruido foram definidas como
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Qo = 107L5,3;

Re,k = I3y,

(3.41)

em que a matriz Ry foi definida de forma equivalente a realizada por L. Nelson e Stear
(1976) e a matriz Qg foi ajustada experimentalmente para equilibrar o nivel de oscilagdo e a

habilidade de estimagdo do FK. Além disso, a matriz de covariancia inicial foi definida como

P, = diag{pi, p», ps}, (3.42)

em que os valores p,, p, € p; foram variados ao longo dos testes e j ¢ um identificador da
matriz. Assim como para o caso ideal, o sistema em malha fechada foi simulado no Simulink
do MATLAB?® ao longo de 2.000 segundos.

3.5.1 Resultados

A abordagem adotada para o FKD ¢ semelhante a adotada para o FKEC, e, portanto, o
impacto da matriz de covariancia serd discutido para a condicdo inicial de 130%. Novamente,
somente os valores referentes aos parametros foram variados. Para as outras condigoes,
apresentaremos apenas um dos melhores resultados obtidos. Neste capitulo, FKD j; denota
o FKD com a matriz Pé’o e condicao inicial i dos parametros desconhecidos.

A Tabela 3.12 apresenta alguns dos valores testados para a matriz Py, experimen-
talmente. Em seguida, a Tabela 3.13 mostra os resultados percentuais de desempenho de
controle para cada Py ,. Apenas ngo e Pg’o foram melhores que o FK ideal em todos os crité-
rios, mas é possivel observar que Pé’o se aproximou deste para todos os critérios nos quais ndo
¢ melhor ou igual. Além disso, em funcdo dos erros calculados, nota-se que Pé,o e PS’O nio
conseguiram alcancar a referéncia desejada de forma satisfatéria. O termo comum nesses
dois casos € o valor de p;, que, por ser pequeno, pode ter impedido a convergéncia adequada
dos parimetros. Considerando um balango entre todos os indices, Pg’o apresentou o melhor

desempenho nos critérios de controle.

Tabela 3.12 - Pardmetros da matriz de covariancia inicial no FKD j3 (Pg ).

Poo Poo Poo Poo Peo Peo
p; 6,5x107> 5x107° 5x107° 5%107>  2,5x107°  7,5x107°
p, 7,5x107* 7,5x107* 7,5x107* 7,5x107* 2,5x107* 5x107*
p; 5x107%  2,5x107* 5x107* 7,5x107° 2,5x107* 7,5x1073
Fonte: Produzido pelo autor.




Tabela 3.13 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FKD para
diferentes Py, em comparac¢do com o FK ideal (intervalo 1).

| 2 3 4 5 6
P@,O PG,O PG,O P9,0 P@,O PG,O
ISE vy, -4713% 52,59% -50,87% -30,17% 269,43% -43,09%
% vy, 1471% 4,58% -3,48% -6,69% 522,60% 94,29%
ITSE y, -46,62% 44,03% -50,20% -28,90% 261,63% -41,81%
% v, 14,89% 4,05% -3,81% -7,57% 548,20% 95,25%
IAE v -27,04% 25,39% -30,00% -21,71% 102,38% -29,92%
vy, 744%  1,78%  -2,14%  -3,96% 15325% 42,76%
ITAE v, -26,40% 21,45% -29,25% -21,02% 100,84% -29,08%
% v, 7,73% 1,82% -2,20% -4,34% 162,09% 43,63%
TVC u, -2,85% 3341% -0,80% -25,30% 246,94% -34,69%
% u, -2,26% 49,31% -0,78% -13,96% 174,31% -12,54%
Fonte: Produzido pelo autor.
7,0 ——- Referéncia  —— FKD 43¢
—— FKD 1130 —— FKD 5130
6,5' — FKD 2130 —— FKD 6130
6.0 —— FKD 3139
2 55-
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(a) Evolucio da saida y;.
6,0 1
5,5 4
E 5,0' —————————
<
4,5 1
——- Referéncia —— FKD 433
—— FKD 1339 —— FKD 5130
4,01 —— FKD 2130 —— FKD 6330
—— FKD 3130
3,5 T T T T T T T T T
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)
(b) Evolugio da saida y,.

Figura 3.19 - Evoluc@o das saidas com o FKD para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.20 - Evolucdo das a¢des de controle com o FKD para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.

Em relacio ao desempenho de precisdo nos estados ndo-medidos e nos parametros
desconhecidos, somente Pé , conseguiu estimar estados e pardmetros desconhecidos com

erros melhores ou proximos ao FKEC, como apresentado na Tabela 3.14. Em funcédo disso,

3
0,0’

se aproximou do FKEC, mas apresentou erros elevados em x; e em 6. A diferenca entre os

Pé , apresentou o melhor desempenho geral. E importante destacar P> , cuja precisdo geral
dois casos € o ajuste no pardmetro p, da matriz P, . Para as outras condig¢des de Py, 0s erros
apresentados foram maiores, com maiores variagées na precisao de 6, e 6;. Assim como
observado para o FKEC, em comparacdo com o FK ideal, o erro na precisido dos estados
nio-medidos foi maior para todos os casos.
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Tabela 3.14 - Resultado percentual da precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos

com o FKD para diferentes Py, em compara¢do com o FKEC (intervalo 1).

1 2 3 4 5 6
PG,O P@,O PG,O PG,O P6,0 P6,0

x; -47,72% 2573,15% 123,38% 1304,78% 3356,95% 2398,53%
Xy 27,63% -4,96% 21,34%  146,84%  306,56%  193,65%

RMSE, 6, 10,67% 723,42% 73,01% 115,47% 899,26%  411,05%

6, -67,79% 67,17% -2,57%  142,94%  472,19%  -58,43%
6, 19,02% 3303,75% 221,99% 1681,45% 4733,22% 2934,51%

x; -48,62% 3172,87% 167,07% 1621,70% 3988,09% 2964,74%
x, 2947%  -16,01%  22,81% 151,97%  275,50%  199,58%

MAE, 6, 1239% 739,13% 76,10% 118,87%  918,23%  420,38%

0, -7211% 75,12% 0,79% 157,36%  507,13%  -62,75%
0, 33,06% 3982,64% 283,56% 2036,54% 5697,22% 3539,48%

x3 (cm)

X4 (cm)

Fonte: Produzido pelo autor.
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(b) Evolucao da estimativa do estado x,.
Figura 3.21 - Evolucdo dos estados ndo-medidos com o FKD para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.22 - Evoluc¢do dos parAmetros desconhecidos com o FKD para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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Na Figura 3.21, que apresenta as estimativas x; € x,, € possivel observar a diferenca
na evolucio dos estados para cada um dos casos. Cabe ressaltar que, apesar da estimativa de
X, apresentar valores negativos, os valores desse estado simulados na planta foram saturados
em O cm, para tentar representar o sistema de forma mais realista. Enquanto isso, pela
Figura 3.22, € possivel notar que as curvas laranja e roxa (Pg’o e PS’O) erraram o valor de 6,
para menos, enquanto as curvas vermelha e marrom (Pg’0 e Pg’o) o fizeram para mais. A
situacdo se inverteu para 6. Esse resultado ilustra o efeito da escolha de p; na convergéncia
dos parametros. E preciso notar que, apesar da curva vermelha estimar 6, abaixo do valor
esperado, Pg,o apresentou o melhor desempenho nos indices de controle. Outro ponto de
destaque ¢ a forma muito mais suave com a qual os parametros convergiram no FKD se

comparado com o FKEC.

Agora, considerando a variacio na condicdo inicial dos parametros desconhecidos, a
Tabela 3.15 dispoe os valores de Py, de um dos melhores resultados obtidos para cada caso.
Em seguida, pela Tabela 3.16, ¢ possivel notar que todos os valores calculados sdo proximos
ou menores que o caso com FK ideal, indicando que o sistema conseguiu alcangar a referéncia
desejada, como verificavel pela Figura 3.23. Além disso, pela Figura 3.24, é possivel observar
que as curvas da acao de controle oscilaram bem menos que as apresentadas para o FKEC.
Inclusive, para valores menores ou iguais a 110% na condic¢do inicial dos parametros, as

curvas se aproximaram bastante das observadas no caso com FK ideal.

Tabela 3.15 - Pardmetros da matriz de covariancia inicial no FKD j; (Pg ).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
P Pso P Py Psg Psg
p; 2,75x107% 2,25x107% 8,5x10™* 5x10™°  7,5x107>  6,5x107°
p, 1,5x1072 1072 7,5%1073  5x107*  7,5x107*  7,5x107*
p; 1,5x1072 1072 7,5x107%  1,5x1073  3,25x107*  5x1073
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.16 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FKD para
diferentes 9, em comparagdo com o FK ideal (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
y; -53,01% -52,64% -51,08% -42,89% -46,24% -47,13%

IE: ) 1668% -1683% -1496% 1584% 17.82% 14,71%
rTsg, Y1 5220% SL91% -5042% -4249% -4575% -46,62%
¢y, -1822% -18,35% -16,22% 16,04% 18,04%  14,89%
[Ag, Y1 3L75% -3143% -3008% -2397% -2637% -27.04%
© 'y, -999% -10,07% -8,88%  8,02%  9,00%  7,44%
ITAE, Vi 3096% -30.64% -2934% -2343% -2576% -2640%
¢y, -10,72% -10,80% -9,47%  8,31%  9,32%  7,73%
Ve, W 7S52%  671%  701%  -172%  -319%  -2.85%
oou, -817% -7,53% -7.64% -1,44%  -2,64%  -2,26%

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.23 - Evoluc¢do das saidas com o FKD para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.24 - Evoluc¢do das a¢des de controle com o FKD para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.

Enquanto isso, a Tabela 3.17 apresenta os resultados percentuais obtidos para precisdo
da estimacdo. E possivel notar que, para todas as condicoes estudadas, o FKD apresentou
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desempenho superior em x; e préximo em X, quando comparado ao FKEC. Além disso, o
erro em 6, para as condicdes inicias abaixo do valor nominal foi muito menor (cerca de 50
vezes menor) em troca de um aumento moderado no erro de 6,. Esse resultado por si s6 ja
aponta uma vantagem na aplicacdo do FKD em relacdo ao FKEC. A Figura 3.25 apresenta a
estimacdo dos estados, na qual a partir de 500 segundos todos estdo proximos a 0,6 cm, e a
Figura 3.26 a dos parametros, na qual ¢ possivel observar como a estimativa se aproximou
do valor esperado (linha preta tracejada) em todos os casos.

No entanto, é notéavel a diferenca na forma de convergéncia dos parametros com
valores inicias acima e abaixo do valor nominal. De fato, para conseguir alcancar a con-
vergéncia neste caso, foi preciso elevar os valores da matriz Py, €, essa alteragdo, resultou
no aumento de picos e oscilacdes como as observadas nas curvas azul, laranja e verde da
Figura 3.26. Ainda que as oscilacoes apresentadas sejam bastante menores que as observadas
no FKEC, realizar essas trocas bruscas no valor dos parametros pode ndo ser adequado
em aplicacGes praticas porque pode excitar frequéncias ndo modeladas e levar o sistema a

responder inesperadamente.

Tabela 3.17 — Resultado percentual da precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos
com o FKD para diferentes 6, em comparacido com o FKEC (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
X; -94,96% -92,04% -94,58% -35,16% -42,46% -47,72%
x, -6,38% -6,62%  -7,26%  21,97%  27,90% 27,63%
RMSE, 6, -71,55% -66,45% -69,67% 108,42% 48,45% 10,67%
0, 102,65% 104,59% 82,81% -52,39% -67,59% -67,79%
0, -97,59% -97,86% -98,25% 167,72% 13,60% 19,02%
x; -9589% -92,96% -95,59% -35,44% -42,16% -48,62%
X, -5,49% -583%  -6,64%  23,43%  29,68% 29,47%
0, -71,61% -66,50% -69,74% 112,82% 52,26% 12,39%
0, 114,34% 117,11% 94,02% -49,25% -68,38% -72,11%
0; -97,93% -98,28% -98,53% 190,14% 21,89% 33,06%
Fonte: Produzido pelo autor.

MAE,
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(a) Evolugido da estimativa do estado x;. (b) Evolugio da estimativa do estado x4.
Figura 3.25 - Evolucdo dos estados ndo-medidos com o FKD para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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(c) Evolucdo da estimativa do parimetro 65.
Figura 3.26 - Evolucgdo dos parametros desconhecidos com o FKD para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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3.6 Estimacao dual com FK e MQR-4

Para a estimac¢do dual com FK e MQR-4, as equacdes de estado foram escritas como
na equacio 2.6, assim como utilizado para o FKD (ver Secao 3.5). Dessa forma, a equagao

para os paradmetros desconhecidos na forma matricial é dada por

21k X1 k-1 0 0 1141
233 0 Xaj—1 0 Paap-1 |5
Z3k 0 0 Up—1 || V32,61 (3.43)

Zk = leek

Com o sistema na forma da equagao 2.6, é possivel aplicar o MQR (ou MQR-A4) para
realizar a estimacdo dos parametros. Para tanto, o FK foi inicializado com condicao inicial
X, para o estados e 0 MQR-A de acordo com a Tabela 3.3 para os parametros. Além disso, a
matriz de covariancia inicial do FK foi definida como P, = 0,01/,,, € a matriz do MQR-A foi
definida como

Pé,o = diag{p;, p,, ps}, (3.44)

em que p;, p, € p; sdo valores que foram variados aos longo dos testes e j ¢ um identificador
da matriz. Assim como para o caso ideal, o sistema em malha fechada foi simulado no
Simulink do MATLAB® ao longo de 2.000 segundos.

3.6.1 Resultados

A abordagem adotada para o FK e MQR-A4 € semelhante a adotada nas se¢des anteri-
ores. Neste capitulo, FK e MQR-4; j; denota o FK e MQR-A com o conjunto i de parametros

A, a matriz Pé o€ condicdo inicial i dos pardmetros desconhecidos.

Para tanto, a Tabela 3.18 apresenta alguns dos valores testados para a matriz Py
experimentalmente. Inicialmente, todos os casos testados para a condicdo de 130% foram
realizados com a matriz L = 5,5, ou seja, o algoritmo classico do MQR em sua versdo para
multiplas saidas. Essa condicdo serd denotada por 4,. Em seguida, a Tabela 3.19 apresenta
os resultados percentuais de desempenho de controle para cada Py . E possivel notar que
nenhum dos resultados apresentados conseguiu ser melhor que o FK ideal em todos os
critérios; no entanto, somente Pg,o e Pg,o tém desempenho pior em todos os indices. Para os
outros casos, o TVC nas agoes de controle e o desempenho da saida y; foram melhores ou
proximos ao FK ideal. Vale destacar que, até este ponto, a estimagdo dual com FK e MQR
apresentou os piores desempenhos nos indices de controle. Considerando um balanco de

todos os indices, Pg , apresentou o melhor desempenho nos critérios de controle.
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Tabela 3.18 - Pardmetros da matriz de covariancia inicial no FK e MQR-1 j;30 (Pg)-

1 2 3 4 5 6
PG,O PG,O PG,O PG,O PG,O PG,O
p, 10%  5x107* 2,5x10% 1074 10~ 10~
p, 7,5x10% 1073 1073 7,5x107* 7,5x10™* 7,5x10~*

p; 4,75x107% 5x107® 7,5x107* 7,5x107% 2,5x107% 3,5x1073
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.19 — Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FK e MQR-A4 para
diferentes Py, em comparacdo com o FK ideal (intervalo 1).

P é,o P g,o P 2,0 p g,o p g,o p g,o
ISE v -33,25% 5,07% -52,91% -51,74% 56,69% 36,77%
%y, 54,02% 96,70% 66,21% 44,97% 33,82% 37,93%
ITSE, v, -3317% 4,21% -52,28% -50,49% 50,90% 34,85%
C Y, 5477% 97,55% 67,03%  45,56% 34,96% 38,64%
IAE, v, -17,66% 3,34% -31,44% -35,12% 28,78% 18,66%
© Yy, 26,30% 45,04% 31,30% 21,56% 16,44% 19,06%
ITAE, v, -17,37% 2,90% -30,73% -34,16% 26,02% 17,62%
Yy, 27,03% 4594% 32,05% 22,11% 17,43% 19,77%
u, -0,62% 4,88% -18,48% -26,69% 22,47% 19,34%
u, 0,34% 7,06% -11,54% -13,09% 55,82% 30,14%

Fonte: Produzido pelo autor.

TVC,,

A partir das Figuras 3.27, € possivel observar que, apesar dos resultados adversos
nos indices de controle, o sistema conseguiu convergir para a referéncia desejada na saida
¥, em todos os casos. Além disso, em y;, somente as curvas roxa € marrom (Pg’0 e Pg’o) nao
conseguiram alcancar a referéncia. Depois, a Figura 3.28 apresenta as agdes de controle, e é
possivel notar que sdo semelhantes as apresentadas para o FKD e, assim como observado
para estas, possuem menos oscilacoes e picos que as apresentadas para o FKEC.

—-—~- Referéncia —— FK e MQR-A; 4430
6.0 - — FKe MQR-/\]_ 1130 — FKe MQR-/\]_ 5130
' —— FKe MQR-A; 2130 —— FKe MQR-A; 6130
— FKe MQR-/\l 3130
5,5 -
=
5,0
4,5
4,0
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)

(a) Evolucgio da saida y;.
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6,0 - —-—- Referéncia —— FKe MQR-A1 41390
— FKe MQR-/\l 1130 — FKe MQR-/\]_ 5130
55 - — FK e MQR-/\]_ 2130 — FK e MQR-/\]_ 6130

FK e MQR-A; 3139

S 5,0
BN
4,5
4,0 1
0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)
(b) Evolugio da saida y,.

Figura 3.27 - Evolucdo das saidas com o FK e MQR-A para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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—— FKeMQR-A; 2130 —— FKe MQR-A; 5130
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6 25‘0 560 7_;:0 1.600 1.£50 1._’;00 1.7‘50 2.600 6 2%0 560 7_;:0 1.600 1.2‘50 1.5‘00 1.7‘50 2.600
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Evolucido da agio de controle u;. (b) Evolugio da acio de controle u,.

Figura 3.28 - Evoluc@o das acdes de controle com o FK e MQR-A para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.

Em relacio ao desempenho de precisdo nos estados ndo-medidos e nos parametros
desconhecidos, tanto P; , quanto Pé , conseguiram estimar estados e pardmetros com resul-
tados préximos ou melhores que o FKEC, conforme apresentado na Tabela 3.20. Desses,

aquele apresentou o melhor desempenho geral para a condicdo inicial estudada. Com exce-

5
0,0’

do FKEC. De Pg,o para PS,O, nota-se uma piora em todos os valores, exceto x,, e de Pg,o para

Pg , uma melhora no desempenho geral. A diferenca entre cada um desses casos € o ajuste

cdo de P} , todos os casos conseguiram estimar os pardmetros 6, e 6, com erros proximos

do parametro p;. Assim como observado nas secoes anteriores, em comparacao com o FK
ideal, o erro na precisdo dos estados foi maior para todos os casos.
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Tabela 3.20 - Resultado percentual da precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos
com o FK e MQR-A para diferentes Py, em comparacdo com o FKEC (intervalo 1).

Pé,o Pg,o Pg,o Pg,o Pg,o Pg,o
x; 32,20% -44,21% 1052,24% 1669,55% 1892,13% 849,53%
x; 30,60%  13,77% 67,36% 140,15%  -36,14%  -31,30%
RMSE, 6, -23,64% 1,51% 111,85%  234,43%  547,59%  252,54%
6, 21,79% 171,85% -21,39%  -44,13%  262,59% 137,15%
0, -11,32% 253,48% 1177,36% 2026,05% 2723,15% 1352,23%
x; 48,90% -45,37% 1312,20% 2069,93% 2339,41% 1062,02%
x, 32,60% 14,63% 70,54% 145,33%  -42,21%  -37,42%
MAE, 6, -22,55% 3,21% 115,68%  240,54%  559,97%  259,26%
6, 2390% 184,38% -27,02%  -50,41%  282,73%  148,91%
0, -13,68% 317,93% 1431,18% 2449,72% 3285,73% 1640,75%

Fonte: Produzido pelo autor.
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(b) Evolugio da estimativa do estado x,.
Figura 3.29 - Evoluc@o dos estados ndo-medidos com o FK e MQR-A para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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(c) Evolucao da estimativa do parimetro 65.

Figura 3.30 - Evolucao dos pardmetros desconhecidos com o FK e MQR-A para diferentes Py .

Fonte: Produzido pelo autor.
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A Figura 3.29 apresenta as estimativas dos estados x; e x,, na qual cabe destacar,
assim como feito para o FKD, que os valores negativos observados s6 foram permitidos no FK,
porque na planta foram saturados em 0 cm, para tentar representar o sistema de forma mais
realista. Enquanto isso, pela Figura 3.30, € possivel observar que as curvas verde e vermelha
(Pg,o e P‘e"o) erraram o valor de 6, para mais, enquanto as curvas roxa € marrom (Pg,o e Pg’o) 0
fizeram para menos. A situacdo se inverteu para ;. Assim como observado no FKD, esse
resultado ilustra o efeito da escolha de p; na convergéncia dos pardmetros. Novamente, é
interessante notar que, apesar das curvas verde e vermelha estimarem 6, abaixo do valor
esperado, PS’O e ng apresentaram os melhores desempenhos nos indices de controle. De
forma semelhante ao FKD, a convergéncia dos parametros foi muito mais suave.

5
0,0’

tros desconhecidos, a Tabela 3.21 dispde alguns casos estudados para a escolha dos fatores

Agora, considerando somente P; , ainda para a condicdo inicial de 130% nos parame-
de esquecimento da matriz L. Em seguida, pela Tabela 3.22, é possivel observar que ajustar
o valor de esquecimento pode melhorar o desempenho do sistema, uma vez que as novas
informacdes passam a ser mais relevantes, como visto em 4,, 4, € 4. No entanto, tornar o sis-
tema muito sensivel a novas informacdes pode piorar o seu desempenho, como apresentado
em A, e na saida y, de A;. Além disso, todas as acdes de controle apresentaram variancia
menor em regime permanente. Esses resultados podem ser visualizados graficamente nas
Figuras 3.31, para as saidas, e 3.32, para as entradas.

Tabela 3.21 — ParAmetros da matriz L no MQR-A (1).

A A3 A4 As As
I, 0,9998 0,999 0,9999 10,9995 0,9995
I, 09999 1,0 0,9999 1,0 0,9995
I; 09997 1,0 0,9995 0,9995 0,9995
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.22 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FK e MQR-A para
diferentes A em comparacdo com o FK ideal (intervalo 1).

A 2 2 A s A
V. 56,69% -42,66% 2,75% -37,01% -60,86% -4542%

ISE: 3 33809 3399% 7801% 2021% 176,98% -22,98%
rTsg, V1 S0.90% -4285%  576%  -34,09% -60,55% -4544%
©y, 3496% 34,12% 75,67% 20,22% 178,49% -24,33%
AR, 1 2878% 2413% -126% -2845% -3781% -2531%
©y, 16,44% 16,66% 38,72%  9,66%  74,35% -11,45%
ITAE, Vi 2002% -2409% 024% -2676% -3746% -2519%
¢y, 17,43% 16,93% 38,01%  9,77%  75,64% -12,26%
Tve, W 2247% -1138% -6850% -2876% -6475% -28,60%

u, 5582% -5,76% -32,83% -15,32% -22,49% -1,96%
Fonte: Produzido pelo autor.
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(b) Evolucdo da saida y,.

Figura 3.31 - Evolucdo das saidas com o FK e MQR-A para diferentes A.

Fonte: Produzido pelo autor.
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(b) Evolugio da acio de controle u,.

Figura 3.32 - Evolugdo das acdes de controle com o FK e MQR-A para diferentes A.

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.23 — Resultado percentual da precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos
com o FK e MQR-A para diferentes A em comparacio com o FKEC (intervalo 1).

A A A3 Ay As As
x; 1892,13% 150,21% 1110,77% 1497,17% 2370,59% 961,39%
x, -36,14%  58,05% 85,50% 161,29%  102,82% 33,18%
RMSE, 06, 547,59% 105,78% 388,67% 155,68%  500,64%  332,49%
0, 262,59% -5,43%  275,42% 63,77% 113,36%  222,99%
0, 2723,15% 387,04% 1942,67% 1896,70% 2889,43% 1234,90%
x; 2339,41% 15591% 1379,34% 1845,61% 2912,63% 1200,82%
x, -42,21%  59,63% 45,10% 166,60%  102,00% 22,49%
MAE;, 6, 55997% 106,28% 383,56% 158,23%  502,59%  335,76%
0, 282,73% -9,79%  295,38% 54,93% 121,40%  189,04%
0, 3285,73% 414,22% 2348,72% 2267,12% 3449,65% 1474,74%

Fonte: Produzido pelo autor.
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A Tabela 3.23 apresenta os resultados percentuais obtidos para a precisdo da estima-
cdo, na qual € possivel notar que, mesmo para parametros constantes, o ajuste do fator de
esquecimento pdde melhorar o desempenho na estimacdo dos pardmetros na maior parte
dos casos apresentados. No entanto, para os estados, apesar de melhorar para x;, piorou para
X4. A evolugdo das estimativas dos estados ndo-medidos pode ser visualizada na Figura 3.33.
Enquanto isso, pela Figura 3.34, € possivel observar que selecionar um fator de esquecimento
também envolve balancear a assimilacdo de novas informag¢des com o grau de oscilagdo do
sinal. Por exemplo, apesar de 1, melhorar o desempenho das saidas, também fez com que o
valor de 6, oscilasse bem mais (curva marrom). Além disso, para valores muito pequenos, o
valor estimado pode ultrapassar o valor esperado, como visto nas curvas vermelha e roxa

(casos de 4, e 15).
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3
L 0,4
=
0,21
—— FKe MQR-/\]_ 5130 — FKe MQR-A4 5130
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1,0 A \ —— FKe MQR-/\3 5130 — FKe MQR-AG 5130
0,8 4
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0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)

(b) Evolugao da estimativa do estado x,.
Figura 3.33 - Evolucéo dos estados ndo-medidos com o FK e MQR-A para diferentes A.

Fonte: Produzido pelo autor.
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(c) Evolucao da estimativa do parimetro 65.
Figura 3.34 - Evolucdo dos pardmetros desconhecidos com o FK e MQR-A para diferentes A.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Por fim, considerando a variacdo na condicao inicial dos parametros desconhecidos,
a Tabela 3.24 disp0e os valores de Py, € A de um dos melhores resultados obtidos para cada
caso. Assim como discutido para o FKEC, ndo foram encontradas matrizes Py, com boa
convergéncia nos parametros para valores de 6, abaixo da condi¢cao nominal com 4,. No
entanto, ajustando experimentalmente os valores de A na matriz L, foi possivel alcancar a
convergéncia. Os valores utilizados na matriz L também estdo dispostos na Tabela 3.24.

Tabela 3.24 - Pardmetros da matriz de covariancia inicial no FK e MQR-4 j; (Pg ).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
7 8 9 10 11 1
Pe,o/’17 P9,0M8 P9,0M9 Pe,o//ll Pe,o/’ll Pe,o//ll
p; 2x107° 2,5x1073 1073 2,5x107* 107 107

p, 1073 6x107* 2,5x107* 7,5x107* 7,5x10~*  7,5x107*
ps 2x1073 2,5x10~° 107 3,5x1073 3,25x107% 4,75x1073

I, 09995 0,9996 0,99975 1,0 1,0 1,0
L, 10,9999  0,9999 0,9999 1,0 1,0 1,0
l; 0,9994  0,9996 0,99975 1,0 1,0 1,0

Fonte: Produzido pelo autor.

Em seguida, pela Tabela 3.25, € possivel observar que todos os valores calculados
se aproximaram, apesar de estar um pouco pior para a saida y, em parte dos resultados,
do caso com FK ideal. De fato, isso indica que o sistema conseguiu alcancar a referéncia
desejada, como verificavel pela Figura 3.35. Além disso, pela Figura 3.36, é possivel notar
que as curvas da acio de controle oscilaram bem menos que as apresentadas para o FKEC
e de forma bastante semelhante a observada no FKD. No entanto, cabe destacar que, para
obter este resultado, foi preciso ajustar, além dos valores de Py, os valores do fator de
esquecimento de cada parametro. Essa necessidade aumenta a complexidade de uso do

MQR-4 em comparacdo com o FK para estimar parametros.

Tabela 3.25 - Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FK e MQR-A para
diferentes 6, em comparagdo com o FK ideal (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
vy -51,32% -52,39% -50,00% -36,84% -41,27% -33,25%

By 3 563% -1232% -1479% 1690% 3380%  53,87%
rrsg, Y1 SLM% 5219% -49.73% -36,58% -40.89% -3315%
© oy, -6,55% -13,69% -16,87% 17,06% 34,33%  54,76%
(AR, V1 -30.60% -30,78% -28,96% -19.85% -22,77% -17,67%
%y, -3,53% -7,37% -9,29%  8,65% 16,99%  26,28%
[TAR, V1 30.55% -30,66% -28,57% -1950% -22,31% -17.41%
%y, -383% -8,01% -1020% 8,74% 17,49% 26,96%
Ve, W 4630% -3889% -2667% -3,70% -148%  -0,74%
®ou, -3121% -28,32% -20,81% -347% -1,16%  0,58%

Fonte: Produzido pelo autor.
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—-- Referéncia —— FKe MQR-A; 10110
—— FKeMQR-A; 770 —— FKe MQR-A; 1113
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—— FK e MQR-Ag 999
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(a) Evolucio da saida y;.

T T T T T T
750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)

(b) Evolucdo da saida y,.

Figura 3.35 - Evoluc¢do das saidas com o FK e MQR-A para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.

L4 —— FKeMQRA; 770 —— FKe MQR-A; 10110
1,2 | — FKe MQR-AS 880 — FKe MQR-Al 11,59
—— FKe MQR'AQ 990 —— FKe MQR-A]_ 1130

1,0 A
E 0,8 T
50,6 -
0,4
0,2 -
0,0 -

0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000

Tempo (s)
(a) Evolugao da agao de controle u;.

0,7
0,6 -
0,5 -
S 0,4
20,31
0,2 -

—— FK e MQR-A;7 779 —— FK e MQR-A; 10719

0,1 A —— FK e MQR-Ag 8gg —— FKe MQR-A; 1113

0.0 - —— FKe MQR'AQ 990 — FKe MQR-A]_ 1130

0 250 500 750

1.000
Tempo (s)

1.250
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Figura 3.36 — Evolucdo das acoes de controle com o FK e MQR-A para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Enquanto isso, pela Tabela 3.26, é possivel notar que, para todos os casos estudados,
o FK e MQR-1 apresentou desempenhos semelhante ao observado no FKD, inclusive na
melhora de desempenho em estimacao de x; e 6; em relacao ao FKEC para §, abaixo da
condi¢do nominal. A Figura 3.37 apresenta a estimacgdo dos estados, na qual a partir de 500
segundos todos estdo proximos a 0,6 cm, e a Figura 3.38 a dos parametros, na qual € possivel
identificar como a estimativa se aproxima do valor esperado (linha preta tracejada) em todos
os casos. Além disso, em comparagdo com o FKD, é possivel observar que a estimacio de
todos os parametros é mais suave, ainda que 6, tenha uma oscilagdo maior no comeco. No
entanto, essa troca vem com o aumento da oscilagdo em regime permanente, como observado
nas curvas azul, laranja e verde do 6;.

Tabela 3.26 - Resultado percentual da precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos
com o FK e MQR-A para diferentes 8, em comparacio com o FKEC (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%

x; -84,62% -91,04% -93,98% -6,79% -8,47%  32,25%
x, 21,74%  2,19%  -25,74%  2,62%  30,72% 30,53%
RMSE, 6, -67,83% -69,36% -78,88% -0,41% 29,73% -23,66%
0, 67,04% 100,54% 134,56% -44,90% -32,67% 21,74%
0, -81,90% -89,01% -89,56% -46,45% 1,99% -11,32%
x; -86,99% -92,34% -95,08% -0,53% -0,69%  48,80%
x, 14,55% -1,89% -29,84% 3,18%  32,73% 32,60%
MAE, 6, -70,99% -71,87% -80,43% 1,26%  33,64% -22,52%
6, 62,08% 105,37% 147,61% -42,71% -38,99% 23,97%
0, -84,60% -90,70% -91,02% -50,01% 2,12% -13,85%
Fonte: Produzido pelo autor.

1,2 —— FKe MQR-A; 750 —— FKe MQR-A; 10119
FK e MQR-Ag 859 —— FKe MQR-A; 1115
1,0 —— FKeMQR-Ag 999 —— FKe MQR-A; 1130

—— FKe MQR-A; 77 —— FK e MQR-A; 10110
FK e MQR-Ag 8go —— FKe MQR-A; 1112
—— FKeMQR-Ag 999 —— FKe MQR-A; 1339

0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s) Tempo (s)

(a) Evolucio da estimativa do estado x;. (b) Evolugio da estimativa do estado x4.
Figura 3.37 — Evolucéo dos estados ndo-medidos com o FK e MQR-A4 para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.38 - Evoluc¢do dos parametros desconhecidos com o FK e MQR-A para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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3.7 Estimacao dual com FK e MME

De forma andloga as realizadas até entdo para a estimacdo dual, as equacoes de estado
foram escritas na forma da equacio 2.6 (ver Secdo 3.5). Dessa forma, a equagdo para os

parametros desconhecidos na forma matricial € dada por

21k X1 k-1 0 0 P11 k-1
Zox | = 0 Xaj—1 0 Paap-1 |5
Z3k 0 0 U,

k=1 ]1732k-1 (3.45)

Zk = leek

Com o sistema na forma da equacio 2.6, é possivel aplicar a abordagem descrita nas
equacoes 2.18 e 2.19 para estimar os parametros desconhecidos com a MME. Para tanto, o
FK foi inicializado com condigdo inicial x, para o estados e a MME de acordo com a Tabela
3.3 para os parametros. Além disso, a matriz de covariancia inicial do FK foi definida como
P, =0,011,,, e a matriz A* da MME foi definida como

a; =1—exp [Tpm,/\/E], i=1,2,3;

A% = diag{a,, a,, oz}

(3.46)

em que p,,; € o polo mais lento do sistema em malha fechada, ou seja, -0,0096 e 3,, 8, € 85 sdo
valores que foram variados aos longo dos testes. Além disso, foi observado experimentalmente
que a MME apresentava melhor desempenho com k, # 0 e, portanto, seu valor foi ajustado
para k, = 5 segundos, de modo que a MME s0 estima os parametros quando D' existe € 0
tempo de simula¢@o € maior que 5 segundos. Caso contrario, o modelo mantém o ultimo valor
estimado ou o valor inicial, se s6 tiver ele. Esse comportamento pode ser relacionado com
algum transiente presente durante os primeiros segundos e modificar o comeco da estimacdo
da MME ¢ equivalente a pular esses valores. Assim como para o caso ideal, o sistema em
malha fechada foi simulado no Simulink do MATLAB® ao longo de 2.000 segundos.

3.7.1 Resultados

Assim como realizado nas outras abordagens, o impacto da selecdo dos pardmetros
B serd discutido para a condicao inicial de 130%. Para as outras condices, serd apresentado
somente um dos melhores resultados obtidos. Neste capitulo, FK e MME j; denota o FK e

MME com a matriz A%/ e a condicdo inicial i dos parAmetros desconhecidos.

Para isso, a Tabela 3.27 apresenta alguns dos valores testados experimentalmente
para a matriz A*. Em seguida, a Tabela 3.28 mostra os resultados percentuais de desempenho
de controle para cada A%. Observa-se que todos os resultados apresentados sdo melhores
ou aproximam-se do FK ideal quando ndo o superam. Isso implica que todos conseguiram
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alcancar a referéncia desejada em regime permanente de forma adequada. Além disso, o
TVC apresentado é menor do que o visualizado no FKEC, FKD e FK com MQR-A (até
cerca de 7 vezes menor que FK ideal). Considerando um balanco de todos os indices, A%*
apresenta o melhor desempenho nos critérios de controle. As Figuras 3.39 e 3.40 ilustram os
resultados discutidos na Tabela 3.28. Além das observacdes j realizadas, € possivel notar que
o formato das curvas, tanto nas saidas quanto nas acoes de controle, € bastante semelhante
ao observado nos outros casos de estimacdo dual, portanto, ndo serdo feitos comentarios

adicionais nessa parte.
Tabela 3.27 — ParAmetros da matriz A% no FK e MME j 3.

Aot,l Aoc,Z Aot,3 Aot,4 Aoc,S Aot,6

B4 21,3333 25 2,5 11,4286 2

B, 10 6,6667 7,5 10 10 10

Bs 400 200 150 40 200 100
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.28 — Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FK e MME para
diferentes A em comparacio com o FK ideal (intervalo 1).

Aoc,l Aot,z Aoc,3 Aa,4 Aoc,S Aoc,6
y, -42,18% -39,00% -47,36% -58,76% -37,27% -50,67%

ISE, v, 433% -21,58% -4,19% 12,51% -13,44% 5,33%
ITSE, v, -40,80% -37,12% -46,24% -58,05% -35,44% -49,63%
C Yy, -622% -23,68% -598% 11,16% -15,51%  3,60%
IAE v, -24,12% -22,50% -27,20% -35,77% -21,66% -29,72%
oy, -1,41%  -10,76%  -1,34% 6,74% -6,24% 3,43%
ITAE, v -22,94% -20,98% -26,17% -35,02% -20,22% -28,74%
Y, 248% -12,07% -2,35% 6,06% -7,48% 2,50%
TVC u, -52,31% -46,10% -55,89% -85,93% -48,24% -70,84%
* u, -44,86% -14,03% -50,37% -54,35% -28,06% -61,35%
Fonte: Produzido pelo autor.
—-=—= Referéncia —— FK e MME 4,39
6.0 —— FKe MME 113y —— FKe MME 5139
FK e MME 213 —— FK e MME 6139
—— FK e MME 3139
5,51
S
5,0 1
4,5 1
4,0 -
(I) 25|>0 5(|)0 7_;)0 1.(;00 1.2|50 1.5|00 1.7|50 2.0|00
Tempo (s)

(a) Evolucio da saida y;.
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y2 (V)

conhecidos, todos conseguiram estimar 6, e 6, com erros de ordem préxima a observada no
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5,0 A
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4,0 -
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—— FK e MME 1,39 —— FK e MME 539
—— FK e MME 2130 — FK e MME 6130
—— FK e MME 3139
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(b) Evolugio da saida y,.

Figura 3.39 - Evolucéo das saidas com o FK e MME para diferentes A*.

Fonte: Produzido pelo autor.

Quanto ao desempenho de precisdo nos estados ndo-medidos e nos pardmetros des-

FKEC. No entanto, somente A%! obteve bom desempenho na estimagio dos estados e para-

metros desconhecidos, como apresentado na Tabela 3.29. Em funcéo disso, A%! apresentou
o melhor desempenho geral na precisdo. E importante destacar A%, cuja precisdo geral é
boa, mas apresenta erros elevados em x; e 6;. Assim como observado para as abordagens
anteriores, em compara¢do com o FK ideal, o erro na precisio dos estados foi maior para

todos os casos.

uy (V)

1,4

1,2 A

—— FKe MME 113 —— FK e MME 443
—— FK e MME 2139 —— FK e MME 5339
—— FK e MME 3,39 —— FK e MME 613p

0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)

(a) Evolucio da acdo de controle u;.
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—— FK e MME 1;3¢
FK e MME 239
—— FK e MME 3130

—— FK e MME 4439
—— FK e MME 5130
—— FK e MME 6130

250

500 750

1.000

1.250

Tempo (s)

(b) Evolucéo da acdo de controle u,.

1.500

1.750

2.000

Figura 3.40 - Evolugdo das acdes de controle com o FK e MME para diferentes A%.

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.29 - Resultado percentual de precisdo dos estados ndo-medidos e pardmetros desconhecidos
com o FK e MME para diferentes A* em comparacido com o FKEC (intervalo 1).

Aoc,l Azx,z Aoc,3 Aoc,4 Aoc,S Aoc,6
X3  79,39% 1182,90% 396,19% 2543,47% 827,48%  868,59%
x, 48,49% 68,23% 40,90% 31,90% 63,42% 42,96%
RMSE, 6, 19,46% 376,14% -7,60%  639,70% 267,90% 128,18%
0, 103,02% 137,96% 129,46% 105,56% 101,87% 104,01%
0, 26,57% 1535,72% 470,48% 3253,68% 1112,08% 1078,34%
x; 94,35% 1449,85% 478,73% 3141,19% 1009,72% 1077,25%
x, 17,12% 23,74% 14,13% 12,16% 22,55% 16,56%
MAE, 6, 0,54% 377,75% -21,b29%  650,92%  265,53%  120,54%
6, 81,85% 113,09% 105,25%  83,33% 80,95% 82,54%
0, 48,74% 1861,66% 582,83% 3922,26% 1353,67% 1312,39%

Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 3.41 apresenta a evolucdo da estimacio dos estados x; € x,. E possivel notar

que as curvas apresentaram comportamento semelhante para x,, todas muito préximas a

partir de 500 segundos. Para x5, a diferenca entre as curvas fica mais evidente, principalmente

as curvas laranja, vermelha e roxa (A%2, A%* e A%°). Enquanto isso, pela Figura 3.42, é

possivel observar que a diferenca apresentada em x; também ocorre em 6,. Além disso, o

formato apresentado pelas curvas 6, e 6, lembra o comportamento observado na estimacgdo

com FK e MQR-A com a insercao do fator de esquecimento. Na prética, o funcionamento do

fator de esquecimento é equivalente a uma média modvel ponderada, na qual informagdes

mais recentes tém relevancia maior. A diferenca se d4 na forma de assimilagao.
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(b) Evolugéo da estimativa do estado x,.
Figura 3.41 - Evoluc¢@o dos estados ndo-medidos com o FK e MME para diferentes A%.

Fonte: Produzido pelo autor.

No entanto, é possivel observar que a curva 6, € bastante distinta das apresentadas
anteriormente. Como o padrdo de resposta se mantém para as diferentes combinac¢des da
matriz A%, é seguro entender que esse comportamento esta relacionado com a condi¢do
inicial na qual a MME foi submetida. A variacdo acentuada no valor do parametro coincide
com a queda nos valores de x; e u,, como observavel nos graficos. Em funcdo da estrutura
da equacgdo, o valor ndo filtrado diminui muito rapidamente, de modo que nem mesmo o
ajuste de ar; conseguiu suavizar a curva. Dada a estrutura da MME, reformular o FK para
considerar as restricoes fisicas nos estados estimados (valores maiores ou iguais a zero) deve
suavizar a curva desse paradmetro e flexibilizar a escolha de «; dos outros dois para melhorar
os resultados na estimacao.
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Figura 3.42 - Evolugdo dos parametros desconhecidos com o FK e MME para diferentes A%.
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Agora, considerando a variacdo na condig¢do inicial dos parametros desconhecidos,
a Tabela 3.30 apresenta os valores de A* de um dos melhores resultados obtidos para cada
caso. Em seguida, pela Tabela 3.31, € possivel observar que todos os valores calculados sdo
proximos ou melhores que o caso com FK ideal, indicando que o sistema conseguiu alcancar
a referéncia desejada (verificavel na Figura 3.43). Além disso, o TVC apresentado € o menor
entre as abordagens estudadas e até cerca de 2 vezes menor que FK ideal. Além disso, pela
Figura 3.44, é possivel notar que, assim como ja observado para os outros casos de estimacdo

dual, as curvas da acdo de controle oscilam bem menos que as apresentadas para o FKEC.

Tabela 3.30 — Parametros da matriz A* no FK e MME j;.

70% 80% 90% 110% 120% 130%
Aa,7 Aoc,S Aoc,9 Aoc,lO Aoc,ll Aoc,l
B 5 6,67 10 10 6,67 2
B, 100 100 100 40 18,18 10
Bs 5 6,67 10 20 133,33 400
Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 3.31 — Resultado percentual dos indices de desempenho de controle com o FK e MME para
diferentes 6, em comparagio com o FK ideal (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%
vy -51,22% -48,67% -45,46% -47,86% -42,58% -42,18%

By 3 086% -1034% -111%  1,44% -185%  -4,33%
Tsp, Y1 5L29% -48.80% -4565% -47,60% -4195% -40,80%
%y, -13,00% -11,81% -1,68% 0,84%  -2,94%  -6,22%
[AE, Vi 2909%% 27.98% -2558% -2713% -2346% -2412%
© oy, -709% -632% -0,99%  0,56%  -0,76%  -1,41%
ITAE, V1 “29087% 27.94% 2554% 2674% -22,83% -22,04%
© oy, -8,54% -6,99% -120% 027% -1,37%  -2,48%
u, -43,93% -3583% -29,01% -28,47% -31,61% -52,31%

TVC,,

u, -29,71% -25,04% -20,74% -23,59% -28,95% -44,86%
Fonte: Produzido pelo autor.
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0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s) Tempo (s)

(a) Evolucio da saida y;. (b) Evolucio da saida y,.
Figura 3.43 - Evolucdo das saidas com o FK e MME para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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1,4
—— FK e MME 770 —— FK e MME 10110
1,2 FK e MME 8g¢ —— FK e MME 11159
—— FK e MME 9¢p —— FK e MME 139
1,0 A
— 0,8 A
2
50,6
0,4
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0,0 -
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S
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0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
Tempo (s)

(b) Evolucéo da acdo de controle u,.
Figura 3.44 - Evolugdo das acdes de controle com o FK e MME para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.

Enquanto isso, a Tabela 3.32 apresenta os resultados obtidos para a precisdo da
estimacdo. E possivel notar que, para todos os casos estudados, o0 FK e MME apresenta
resultado semelhante as abordagens duais ja discutidas e consegue melhorar o desempenho
na estimacao de 6; quando comparado ao FKEC. A Figura 3.45 apresenta a estimagdo dos
estados, na qual a partir de 750 segundos todos estao préximos a 0,6 cm, e a Figura 3.46 a dos
parametros, na qual € possivel observar como a estimativa se aproximou do valor esperado
(linha preta tracejada) em todos os casos. Além disso, é possivel identificar que a curva roxa
(caso 120%) também apresenta uma queda mais acentuada no valor do parametro 8, assim
como valores negativos em X;. Esse resultado corrobora a discussio realizada para o caso de
130% sobre a causa dessa variacdo brusca nos valores estimados para esse parametro.
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Outro ponto de destaque ¢ a forma como os parametros convergem. De fato, ela ¢
bem mais suave que as do FKD e do FK com MQR-A4, no qual foi preciso regular o fator de
esquecimento para as condicdes abaixo dos valores nominais. Observa-se como as curvas
azul, laranja, verde e vermelha se aproximam dos valores esperados mais lentamente. Esse
tipo de resultado sugere que a abordagem com a MME tem grande potencial para aplicacoes
praticas, uma vez que consegue incorporar as novas informacdes de forma gradual sem
precisar de mais pardmetros (além dos valores ¢; e do instante k). Por levar em conta a
dinamica do sistema (polos mais lentos), essa abordagem busca evitar que frequéncias ndo
modeladas sejam excitadas e garante que os parametros se alterem mais lentamente que os

estados.

Tabela 3.32 - Resultado percentual de precisdo dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos
com o FK e MME para diferentes 8, em comparacio com o FKEC (intervalo 1).

70% 80% 90% 110% 120% 130%

x; -90,91% -89,85% -90,21% -2,68% 11,82%  79,39%
x, -24,01% -3,43%  9,43%  2047% 17,23%  48,49%

RMSE, 6, -82,06% -68,18% -70,13% 37,27% 10,86% 19,46%
6, 166,17% 77,85% 12,78% 91,11% 71,65% 103,02%
0; -8424% -89,87% -89,08% 100,75% -25,48% 26,57%
x; -92,55% -91,28% -91,89% 1,22% 14,83%  94,35%
x, -33,68% -8,76%  7,74% 18,92%  5,51% 17,12%

MAE, 6, -84,57% -70,72% -72,60% 25,77% -1,80% 0,54%
0, 181,34% 83,13% 3,27% 81,93% 54,63% 81,85%
0; -86,08% -91,10% -90,33% 82,68% -2591% 48,74%

Fonte: Produzido pelo autor.

0,81 —— FKeMME 779 —— FKe MME 10139
FKe MME 850 —— FKe MME 1113

—— FKeMME 99 —— FKe MME 1;3

0,6 1

0,41

X3 (cm)

0,2

0,0 —— FK e MME 779 —— FKe MME 10110
FK e MME 850 —— FKe MME 1113
~0.21 —— FKeMME 999 —— FKe MME 1,3

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[ 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 0 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000
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(a) Evolucido da estimativa do estado x;. (b) Evolugao da estimativa do estado x4.
Figura 3.45 - Evolucdo dos estados ndo-medidos com o FK e MME para diferentes 6.

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 3.46 — Evolucdo dos pardmetros desconhecidos com o FK e MME para diferentes 6.

(c) Evolucdo da estimativa do parimetro 65.

Fonte: Produzido pelo autor.
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3.8 Resumo dos Resultados

Neste capitulo, a estimacao simultinea em malha fechada foi explorada em um
sistema MIMO linearizado através de quatro abordagens, uma conjunta e trés duais. Para
tanto, trés pardmetros da planta foram definidos como desconhecidos. Em cada abordagem,
foram variados a condicdo inicial dos parametros desconhecidos, a configuracdo da matriz
de covariancia inicial, o valor do parametro A ou o valor do parametro a. O resultados foram
avaliados em termos de critério de controle e critérios de precisdo, e comparados com o FK
ideal (caso no qual se conhecem as caracteristicas estatisticas do ruido e os parametros da
planta). A seguir, sdo apresentados um resumo dos resultados obtidos para cada método

estudado e uma discussio sobre os resultados gerais:

+ Estimacdo conjunta com FKEC: O FKEC obteve desempenho préximo ao FK ideal
nos indices de controle para todas as condig¢des iniciais, mas nao convergiu o valor
de 6, para as condig¢des iniciais abaixo do valor nominal. De fato, o FKEC apresentou
desempenho de controle proximo ao FK ideal em y2, até 2 vezes melhor em y1 e
até 1,32 vezes melhor nas entradas. Além disso, a precisdo do FKEC na estimacdo
se mostrou sensivel a escolha da matriz de covariancia inicial. Por fim, apesar de
apresentar bons resultados, o FKEC apresentou curvas com fortes oscilacoes, tanto
nas acoes de controle quanto nos valores estimados dos pardmetros, o que pode excitar
frequéncias ndo modeladas em aplicagdes reais;

« Estimacao dual com FKD: De forma andloga ao FKEC, o FKD obteve desempe-
nho nos indices de controle proximo ao FK ideal para todas as condic¢des iniciais
(semelhante ao FKEC, mas com maior variagdo nos resultados de y,) e, além disso,
convergiu para os valores corretos dos parametros desconhecidos em todos os casos. O
FKD melhorou em até 50 vezes os resultados do FKEC no 8; com uma piora de até
2 vezes no 6, para valores abaixo da condi¢cdo nominal de 6,. Para cenarios acima, o
desempenho entre os dois foi proximo. Os resultados de estimacdo do FKD também
se mostraram sensiveis a escolha da matriz de covariincia inicial. Por fim, o FKD
conseguiu suavizar as curvas de acdo de controle e de estimac¢do em relacdo ao FKEC,
mas, para os casos abaixo da condi¢do nominal, os pardmetros ndo foram estimados

tdo suavemente como observado para os casos acima da condi¢do nominal;

« Estimacdo dual com FK e MQR-A: O FK com MQR-4 também obteve resultados
proximos ao FK ideal nos indices de controle, mas piores que os observados para as ou-
tras abordagens para os casos acima da condi¢do nominal. A precisdo na estimacao foi
semelhante ao FKD, tanto para valores acima quanto para valores abaixo da condicao
nominal de 6,. A matriz de covariancia inicial também afetou a precisdo na estimacao
dos estados e, além disso, o fator de esquecimento A permitiu uma melhora no desem-
penho da abordagem, mesmo para parametros constantes. Os melhores resultados sdo
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obtidos com o ajuste de um A para cada saida do MQR. Em funcéo da flexibilidade do
fator de esquecimento, o FK com MQR-4 também convergiu para os valores corretos
dos parametros desconhecidos em troca de uma aumento na oscilacdo dessas curvas
em regime permanente. De fato, esse ajuste permitiu que os resultados obtidos para as
condicdes abaixo do valor nominal fosse mais suaves que no FKD, com TVC até 1,86
vezes melhor que o FK ideal nas entradas.

« Estimacao dual com FK e MME: Assim como as outras abordagens de estimagdo
dual, o FK com MME convergiu para os valores corretos dos parametros desconhecidos
para todas as condicdes iniciais e obteve resultados proximos ao FK ideal nos indices de
controle (semelhantes aos observados no FKEC). O TVC apresentado nesta estratégia
foi até 2 vezes melhor que o FK ideal. O destaque ocorre na forma com a qual os
parametros convergiram, que foi suave para todos os pardmetros e em quase todos os
casos (a excecao foi 65 para as condicdes iniciais de 130% e 120% do valor nominal, em
funcao da falta de restricdo no FK). Assim como observado com a matriz de covariancia
inicial nas outras abordagens, o FK com MME foi sensivel a escolha do parametro a da
média movel e os melhores resultados foram obtidos com a escolha adequada de um
a para cada parametro estimado. Por fim, um recurso introduzido nessa abordagem
foi o parametro k,, que regula o instante no qual a estimacio comeca e permite saltar

transientes fortes;

+ Desempenho geral no controle: Considerando, exclusivamente, o desempenho
apresentado nos indices de controle e as curvas de acio de controle e saida, é possi-
vel afirmar que o FK com MME apresentou os melhores resultados. Mesmo que os
resultados no controle das saidas sejam semelhante entre as abordagens para todas as
condigdes iniciais, a estimacdo dual com FK e MME apresentou os menores valores de
TVC em regime permanente e as acdes de controle com menos oscilagdes no comeco
da simulacdo. Como abordado ao longo do capitulo, isso sugere que essa abordagem
tem potencial para aplicacOes reais, uma vez que evita que frequéncias nao modeladas
sejam excitadas;

« Desempenho geral na estimacio: Levando em conta somente o desempenho na
precisio da estimacdo e as curvas dos estados ndo-medidos e parametros desconhecidos,
os destaques sdo as abordagens de estimacdo dual. De fato, a estimag¢ao conjunta ndo
conseguiu bom desempenho em metade das condigdes testadas. De maneira geral, os
métodos duais apresentaram resultados proximos nos pardmetros e o0 FKD se destacou
positivamente nos estados. Apesar de ndo ter os melhores resultados na precisdo,
somente o FK com MME conseguiu estimar os parametros de forma suave para a
maioria dos casos;

« Complexidade de ajuste: Neste trabalho, os valores de P, relacionados aos estados
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originais permaneceram inalterados e os outros pardmetros foram ajustados experi-
mentalmente em cada uma das abordagens. Nesse contexto, no FKEC, foi necessario
o ajuste de 3 parametros e o cdlculo das matrizes Jacobianas. Enquanto isso, o FKD
precisou do ajuste de até 6 pardmetros, 3 de Py, € 3 de Qq. Analogamente, o FK com
MQR-A também precisou do ajuste de até 6 pardmetros, 3 de Py e 3 fatores A. Por fim,
no FK com MME, foi necessdario ajustar 4 parametros, 3 fatores o e o k,,. Entdo, levando
em conta o numero de valores a serem ajustados e os calculos a serem realizados, o FK
com MME ¢ a abordagem com a menor complexidade. Em aplicacoes reais, menos
parametros implica em menos hipoteses, o que pode reduzir a quantidade de pontos
de falha.

A Figura 3.47 abaixo apresenta as curvas obtidas em cada um dos métodos testados
na condicao inicial de 70% nos paradmetros desconhecidos para os resultados com maiores
diferencas entre as abordagem, ou seja, entradas e parametros. De fato, os resultados resumi-
dos nos tépicos acima sobre a forma suave de estimacao, o alcance das referéncias desejadas
e a variacdo nas agdes de controle podem ser facilmente observados nas figuras.
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Figura 3.47 - Comparacdo das a¢des de controle e estimagdo dos parametros desconhecidos para as
abordagens testadas na condicio inicial de 70% nos parametros desconhecidos.
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4 Conclusoes

Aolongo deste trabalho, a estimacdo simultanea de estados e pardmetros foi explorada
no contexto de sistemas lineares em malha fechada. Para tanto, as seguintes etapas foram

realizadas:

+ Inicialmente, foram apresentados os principais conceitos tedricos relacionados com a
estimacdo simultanea, filtro de Kalman e métodos de minimos quadrados;

« Em seguida, foi introduzida a formulacao proposta neste trabalho para estimar os
parametros desconhecidos de um sistema a partir do filtro de média movel exponencial.
Para tanto, foi considerada a aproximac¢do da média moével como um filtro continuo
de primeira ordem de modo que o estimador pudesse levar em conta a dindmica do
sistema e aspectos presentes em sistemas reais de forma simples de entender e aplicar.
A abordagem proposta também foi integrada com o filtro de Kalman para estimacao
dual em sistemas lineares;

« Depois, as principais estratégias de estimacdo simultinea e a estratégia proposta foram
testadas para diferentes condi¢des iniciais dos pardmetros desconhecidos em um
sistema MIMO linearizado amplamente conhecido na literatura de controle. Para
tanto, as abordagens de estimacgdo foram implementadas em ambiente simulado, por
meio do Simulink do MATLAB®, em malha fechada com um controle adaptativo;

+ Por fim, alguns dos fatores que influenciam cada abordagem foram investigados e
os resultados de cada teste foram comparados de forma quantitativa por meio de
indices de desempenho de controle e métricas de precisdo. Essa estratégia permitiu
comparar os métodos de estimacdo simultinea em mais aspectos além da qualidade
da estimativa. A partir de uma andlise qualitativa das curvas obtidas, foi possivel
relacionar o resultado de cada abordagem com problemas que podem ser observados

na implementacdo em sistemas reais.

Em funcédo disso, é possivel afirmar que tanto o objetivo geral quanto os objetivos
especificos propostos para este trabalho na Secao 1.5 foram atingidos. Além disso, a for-
mulacao proposta para estimacao dual com FK e MME se apresenta como uma estratégia
com potencial de aplicacdo em sistemas reais por levar em conta a dinAmica do sistema em
questao, aspectos de robustez e facilidade de implementacdo. Os resultados apresentados
por essa abordagem sdo compardveis aos melhores resultados observados, tanto em relacdo
ao controle quanto na precisdo dos valores estimados, no entanto sdo necessarias mais
validacdes da proposta antes de planejar sua implementacdo em um sistema real.
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4.1

1.

4.2

Contribuicoes

Este trabalho destaca as seguintes contribuicoes:

Desenvolvimento de uma nova abordagem de estimacgao dual com FK e MME levando
em consideracdo a dinamica do sistema estimado, as caracteristicas da acdo de controle
e facilidade de implementacdo (ver Secdo 2.3 e 3.7);

Andlise quantitativa e qualitativa da influéncia das principais técnicas estimacio
simultanea no controle em malha fechada de sistemas lineares, bem com a discussao
sobre os fatores que as influenciam na presenca de cendrios com diferentes condicoes

iniciais (ver Capitulo 3);

Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, recomenda-se as seguintes tarefas:

Investigar as abordagens apresentadas para outros cendrios de estimacao, isto &, sistema
MIMO linear com parametros desconhecidos variantes no tempo e sistemas nao-

lineares (com parametros variantes ou nao);

Investigar as abordagens descritas para sistemas MIMO lineares e ndo-lineares com
adaptacdo das matrizes de covariancia de ruido de processo e de medicdo do FK;

Investigar o desempenho das abordagens apresentadas para outros conjuntos de para-
metros desconhecidos em malha fechada ou com variacdo dos parametros do covari-

ancia dos estados;

Investigar o desempenho das estratégias apresentadas com controles mais agressivos ou

com outras técnicas presentes na literatura, como controlador PI e controle escalonado;

Formular uma estrutura matematica de selecdo dos parametros « da MME para sim-
plificar o ajuste desse filtro para diferentes sistemas;

Implementar as estratégias estudadas em sistemas reais para validar os resultados

observados durante as simulacdes.
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